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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

A dia de hoy, los teléfonos inteligentes han invadido el mercado de las
telecomunicaciones. Esto ha sido gracias a que en esencia, este tipo de
terminales funcionan como un ordenador personal. Con ellos, se puede na-
vegar, mirar el correo, chatear... de una forma tan simple y rapida. Como
con nuestro ordenador, todos queremos que nuestro dispositivo esté prote-
gido de accesos no autorizados a nuestros datos (aunque al principio, no lo
creamos en nuestros moéviles se guardan miltiples datos como contactos,
correos...). Para conseguir esto, los moviles incluyen sistemas de acceso
mediante c6digo numérico o patrén como el de la figura

+ Uamada de emergencia

Figura 1.1: Pantalla de desbloqueo convencional de un smartphone

Un sistema de c6digo numérico, nos garantiza cierta seguridad, pero
se puede “romper” con ataques similares a los de ordenadores como el de
fuerza bruta. Por ejemplo, teniendo una clave de 5 cifras, son 10.000 los
intentos que el atacante tendria que realizar como maximo para lograr en-
trar en nuestro terminal. Esto para el computo de un ordenador supone un



coste de tiempo pequeno. Por otra parte, los patrones definidos por puntos
ofrecen un mayor nimero de posibilidades, pero si alguien por la razén
que sea, ve cual es nuestra clave, reproducirlo es bastante simple. Esto es
debido a que sblo importa la secuencia de puntos de los (usualmente) 9
puntos que tiene. Como vemos, los actuales sistemas de desbloqueo en los
moviles pueden ser mejorados.

Debido a ello, ya han aparecido en el mercado sistemas de este tipo
como por ejemplo SigmaUnlock [2] que permite acceder a tu movil a través
de un sistema de realizaciéon de patréon libre. Esta aplicacion utiliza la
dindmica del patrén para anadir seguridad a la realizaciéon de este. El
presente proyecto va en la misma direcciéon. Partiendo de la experiencia
del GIR ECA-SIMM de la UVA en reconocimiento de firma manuscrita,
se intenta desarrollar un sistema propio, del cual el presente proyecto es el
primer paso.

1.1. Objetivos del trabajo

El objetivo principal de este proyecto es el de construir una aplica-
cion experimental para el reconocimiento de patrén libre en moviles.
Este objetivo se concreta en los siguientes objetivos especificos:

= La respuesta de la aplicaciéon debe ser en tiempo real, es decir, ha-
bra que tener en cuenta las limitaciones de los méviles a la hora de
plantear el sistema de reconocimiento.

= El sistema tomara muestras para crear el modelo del patréon para su
reconocimiento de acuerdo a las especificaciones del cliente y desa-
rrollador, en este, caso del sistema de reconocimiento.

» Como version inicial, la aplicacion debe ser facil de modificar y /o am-
pliar. El resultado final seré indicar, para varios niveles de fiabilidad,
si el patrén introducido ha sido aceptado o rechazado.

Es importante comentar en este punto que no es un objetivo del presen-
te proyecto el sistema de reconocimiento, ni el sistema de célculo de umbra-
les de decisién los cuales son desarrollados por el grupo ECA-SIMM, siendo
responsabilidad del desarrollador solamente su integracién en la aplicacion.
Atn asi, por el interés de esta parte, se anadira a la presente memoria una
seccidon donde se mostraran de manera resumida los experimentos realiza-
dos, y resultados de reconocimiento obtenidos. Indicar, ya para acabar, que
el autor del presente proyecto ha participado activamente en la adquisicién
de un pequeno corpus de patrones necesario para la obtencién del sistema
de reconocimiento. Este corpus es el utilizado en las pruebas del capitulo
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1.2. Organizacion de la memoria

Para que el lector, se haga una idea de que apartados se trataran en
esta memoria, se realiza en esta seccidén un pequeno resumen de cada una
de las partes del trabajo.

1. Introduccién y objetivos. En este apartado, se explicara el con-
texto en el cual se realiza este proyecto. También se detallaran los
objetivos propuestos en este trabajo.

2. Conceptos tedricos previos. En este lugar de la memoria, se ex-
plicarédn algunos conceptos técnicos, los cuales serdn necesarios para
comprender el resto de la memoria.

3. Analisis y diseno. En esta seccion, se detalla la parte de analisis y
diseno del proceso de ingenieria de software. En el mismo, se detalla-
ran requisitos de la aplicacién, casos de uso, diseno de la solucién...

4. Implementacién y pruebas. Tras haber realizado el anélisis y el
diseno de la aplicacion, en este apartado se detalla el proceso de
implementaciéon junto con las baterias de pruebas realizadas para
verificar su correcto funcionamiento.

5. Pruebas del reconocedor. En este apartado, se detallan las prue-
bas realizadas para obtener la mayor exactitud de reconocimiento de
patrén, intentando que el rendimiento sea el 6ptimo para un terminal
movil

6. Conclusiones. Por ultimo, en esta seccion, se mostraran las conclu-
siones obtenidas del proyecto. Ademaés también se detallaran posibles
mejoras de la misma y vertientes de trabajo futuro.

7. Anexos. Se anadird toda la informaciéon adicional en los anexos,
como el funcionamiento detallado de fastDTW o el seguimiento del
proyecto junto con su planificacién temporal.






Conceptos tedricos previos

Capitulo 2

Conceptos tebdricos previos

2.1. El patréon moévil

Llamamos patrén movil o patréon libre a la figura realizada sobre la
pantalla de un dispositivo moévil de manera libre por el usuario, sin la
limitacién de seguir unos puntos fijos, como en los sistemas actuales de
desbloqueo. El usuario libremente puede escoger la forma de este patron.
Durante la realizacién del patrén sobre la pantalla se captura y almacena
la siguiente informacién de cada punto que lo compone:

= X : Coordenada del punto en el eje horizontal de las X.

Y : Coordenada del punto en el eje horizontal de las Y.

T (tiempo) : Tiempo ocurrido entre toma de un punto y otro punto.
En el caso del primer punto, esta variable tomaré el valor 0 siempre

P (pulsacion) : Vale 1 al comienzo de cada trazo y 0 en el resto de
puntos del trazo. Nos permite conocer el ntimero de trazos del patron
y dénde comienza y acaba cada uno, tanto en coordenadas X e Y,
como en tiempo.

Un ejemplo de patron seria el que se muestra en la figura
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Conceptos tedricos previos

“1 Prueba de patrén

Limpiar

Figura 2.1: Patrén moévil compuesto por dos trazos

Como se puede ver, se captura tanto la forma del patron (coordenadas
X eY), como su dindmica (evolucion temporal de las coordenadas y trazos
del patron). Ambas caracteristicas son propias del usuario, permitiendo,
creemos, su identificacion a partir del patron realizado. Frente a imitaciones
( cuando el atacante conoce el patron), la dindmica anade un nivel de
seguridad adicional en la identificacion al s6lo uso de la forma, como en los
sistemas actuales de desbloqueo. Por contra, también afiade una problema
adicional al reconocimiento: la variabilidad en la realizacién del patrén
por parte del propio usuario (como se vera en el apartado de pruebas del
reconocedor). Este es el reto a abordar en su reconocimiento. Veremos en
el siguiente apartado una breve descripciéon del sistema usado.

Con respecto a la variabilidad intrausuario, seria interesante contar con
un sistema de prediccién de patrones con error alto en su reconocimiento,
bien porque sean demasiado simples, o bien porque impliquen demasiada
variabilidad en su realizacién. Esto permitiria avisar al usuario para su
modificaciéon. Es un tema de investigacion completamente abierto actual-
mente. el presente proyecto hemos implementado una alternativa que sera
mostrada en el capitulo
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Conceptos tedricos previos

2.2. El sistema de reconocimiento

El sistema de reconocimiento que realizamos para este proyecto se com-
pone de cuatro partes, las cuales se detallan a continuacion.

2.2.1. Captura

A la hora de realizar la captura, se guardaran las cuatro variables
indicadas en la seccién Como facilidad para el usuario,el patron se
puede realizar en cualquier parte de la pantalla, por ello antes de pasar a
la siguiente fase, es necesario normalizarle frente a traslacion, rotacion y
tamano.

La primera normalizacién se hace trasladando el centro de masas de
cada firma al origen de coordenadas (X=0, Y=0). No se contempla norma-
lizacién frente a rotaciéon, ya que los habitos al colocar el moévil y realizar
el patrén son caracteristicos de cada usuario y pueden ayudar a su reco-
nocimiento. En cambio si se realiza normalizacién frente a tamano, pero
en vez de realizarla sobre el patrén directamente, se realiza en la siguiente
etapa, aplicando ZNorm sobre cada una de las caracteristicas extraidas de
la muestra.

2.2.2. Extraccion de caracteristicas

A la hora de extraer caracteristicas (que seran las que caractericen cada
muestra) existen dos tipos:

» Estaticas : Se extraen caracteristicas globales del patrén como du-
racién, tamano en cada coordenada, maximo X, maximo Y, etc.

= Dinamicas : Basadas en la secuencia de puntos

En este proyecto se vana usar las segundas. Dentro de las muchas que se
pueden extraer, aqui s6lo se han probado algunas muy simples, pero que
han mostrado un alto rendimiento en firma [3] [4] [5]:

= Delta: Diferencia de posicion entre dos muestras consecutivas.

= Velocidad: : El calculo de esta caracteristica se obtiene de la ecua-

cion 2.1

A

—_— 2.1
tn — th—1 ( )

En el capitulo 5| se mostrarédn los resultados obtenidos con cada una de
ellas.
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Conceptos tedricos previos

2.2.3. Clasificacion

Este paso consiste en crear un modelo del patrén realizado por el usua-
rio. Es la parte critica con respecto a la respuesta en tiempo real del sis-
tema. De todos los planteados en el reconocimiento de firma (sistema del
que hereda el usado para reconocer un patron libre [4] [6]), nos hemos de-
cantado por los basados en Dynamic Time Warping (DTW) debido a su
simplicidad y alto rendimiento [4] [7]. Esta técnica permite calcular una
distancia entre dos muestras temporales de distinto tamano.

Independientemente del método de clasificacién a usar, antes de poder-
lo usar para el reconocimiento, necesitamos “entrenarlo” con muestras del
patrén a reconocer; es lo que se denomina fase de inscripciéon. Uno de los
problemas tanto del reconocimiento de firma como de patrén es la variabili-
dad del propio usuario con respecto a si mismo (variabilidad intrausuario).
Cuantas mas muestras de inscripcion se tomen, mejor se capturara esta
variabilidad, pero mas incomodo sera para el usuario, pudiendo suponer
un motivo de rechazo de sistema. Por ello, hay que llegar a un compromiso.

Dada la experiencia del grupo de investigacién y de los resultados ob-
tenidos se proponen dos opciones de inscripcién al usuario: dar soélo tres
ejemplos del patron que se realizaran de manera consecutiva (sesion 1 de
inscripcion) o anadir otros dos més que ser realizaran también de manera
consecutiva pero dias después (sesion 2). Los resultados muestran la ven-
taja de esta segunda opcién, pero es el usuario el que elige realizar o no
esta segunda sesion, ya que el sistema permite reconocer patrones desde la
sesion 1 de inscripcién.

DTW y FastDTW

Como se ha comentado es un punto critico a la hora de lograr una
respuesta en tiempo real del sistema. En este punto, el uso de sistemas
moviles hace que nos tengamos que enfrentar al problema de la capaci-
dad de computo limitada de los procesadores. Aunque en continua mejora,
todavia estan lejos de las logradas en los ordenadores de sobremesa o ser-
vidores, donde hasta ahora se han probado este tipo de sistemas. DTW
es una técnica de caculo de distancias relativamente “pesada’” en cuanto a
procesamiento, sobre todo en su versién original.

Buscando implementaciones més eficientes, encontramos la FastDTW
[9] |Al Los autores de la propuesta proporcionan de manera libre una im-
plementaciéon en Java que es la implementaciéon que hemos usado en el
presente proyecto. Su uso no ha sido inmediato, y ha necesitado de un
proceso, primero, de analisis y comprension del codigo, y, segundo, de la
realizacion de modificaciones sobre ese codigo para adaptarlo a las necesi-
dades de nuestra aplicacion.
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Conceptos tedricos previos

Desde un punto de vista teérico, su uso aporta una mejora en el ren-
dimiento temporal del sistema, sin disminuir la eficiencia en el reconoci-
miento. Ahora bien, antes de pasar a su uso, habia que comprobar eso de
manera practica. Para ello se realizaron experimentos usando dos corpus
de firmas, comparando el tiempo necesario para acabar los experimentos
y los errores de reconocimiento. Como corpus se usaron los siguientes:

= SVC: SVC. Es un corpus con 40 firmas obtenidas mediante una
tableta grafica. Cada usuario tiene 20 firmas propias y 20 imitaciones.
Usamos 5 firmas (las 5 primeras de cada usuario) para crear el modelo
del firmante.

= BioWam: Corpus propio de firmas obtenidas mediante dispositivos
moviles. Se compone de 39 firmantes cada uno con 18 firmas propias
obtenidas en dos sesiones y 12 imitaciones. Para crear el modelo
usamos 3 firmas del usuario de la sesién 1 y 2 de la sesiéon 2.

Como medicion del error del sistema hemos usado la Tasa de Equierror
(EER, Equal Error Rate), que es el error obtenido cuando los falsos posi-
tivos se igualan a los falsos negativos. Es una de las medidas de error del
sistema més tipicas en biometria. En la tablas [2.1] y [2.2.3] se muestran los
resultados

15



Conceptos tedricos previos

Num experimento | Técnica Radio EER-SKILLED | EER-RANDOM | Duracién (min:seg)
1 DTW No aplicable 5,22 0,60 8:20
2 FastDTW 1 5,05 0,60 1:05
3 FastDTW 2 4,84 0,53 1:17
4 FastDTW 3 4,84 0,60 1:54
5 FastDTW 6 5,18 0,60 2:39
6 FastDTW 12 5,22 0,60 4:02

Tabla 2.1: Resultados del corpus BioWam

Num experimento | Técnica Radio EER-SKILLED | EER-RANDOM | Duracién (min:seg)
1 DTW No aplicable 9,08 0,17 9:08
2 FastDTW 1 11,54 0,23 1:14
3 FastDTW 2 9,00 0,17 1:44
4 FastDTW 3 9,13 0,17 2:01
5 FastDTW 6 8,96 0,17 2:46
6 FastDTW 12 9,08 0,17 4:09

Tabla 2.2: Resultados con el corpus SVC

El tiempo que se muestra es el necesario para realizar el experimento
sobre todos los componentes de cada corpus. El “Radio” es uno de los pa-
rametros variables del algoritmo FastDTW , por lo que se han probado
varios. Se ha usado la misma méquina y el mismo entorno de desarrollo.

De los resultados mostrados en la tabla se puede ver claramente las ven-
tajas en velocidad de procesamiento logradas al usar FastDTW, sin que
ello suponga un empeoramiento en los resultados obtenidos; es mas, en
determinadas ocasiones los resultados con FastDTW son mejores incluso
para valores del radio pequenos. Otras de las conclusiones del estudio ex-
perimental realizado es el valor del “Radio” a usar. Hemos escogido el valor
2, por ser el que mejor relacién tiempo de procesamiento-rendimiento den
reconocimiento da. Tras la obtencién del corpus de patrones se probo este
pardmetro, llegando a la misma conclusion.

2.2.4. Decision

El clasificador genera la distancia entre el modelo del patrén del usuario
y el patréon introducido para su reconocimiento. Esta distancia es compa-
rada con un umbral de decisién y si es mayor que éste, el patréon se rechaza,
siendo aceptado en caso contrario.

El célculo del umbral es otro de los puntos criticos del sistema en cuanto
a respuesta temporal. Ademés, seria conveniente contar con distintos ni-
veles de fiabilidad, de manera que el usuario pudiera elegir para cada caso
el nivel que desea. Para esto se ha utilizado el método propuesto de pre-
diccién del umbral de decisiéon para firmas manuscritas y que se muestra
en [§]. Se han escogido 3 niveles de confianza. Uno poco estricto, con muy
poco (practicamente 0) rechazo, pero poco fiable frente a imitaciones. El
segundo nivel esta pensado para tener también bajo rechazo, pero superior
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Conceptos tedricos previos

al anterior, siendo més robusto frente a imitaciones pero no a un imitador
muy bueno. Por tltimo el nivel de mayor seguridad est& calculado para un
rechazo de, aproximadamente, el 25 % de la muestras propias teniendo, a
su vez, una muy alta robustez frente a las imitaciones.
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Anélisis y Diseno

Capitulo 3
Analisis y Diseno

En esta seccion se detallaran, todos aquellos requisitos que nos permi-
tiran formar un dominio y poder llegar a hacernos una idea de como sera
la aplicacion. Partiendo de estas premisas, se tomaran unas decisiones de
diseno, las cuales se detallan también en este capitulo.

3.1. Requisitos de usuario

RUO1 - El usuario podra ingresar muestras al sistema para definir un pa-
tron.

RUO2 - El usuario podra modificar un patréon definido anteriormente.

RUO3 - El usuario podré ingresar una muestra para compararla con un
patrén definido.

Todos estos requisitos son acciones que podran realizar el actor del
sistema. Estos requisitos de usuario, definen los siguientes requesitos fun-
cionales.

3.2. Requisitos funcionales

RFO01 - El sistema permitiré al usuario crear un patron.

RF02 - El sistema permitira al usuario realizar muestras de inscripcién.
RFO03 - El sistema permitira al usuario redefinir un patroén.

RF04 - El sistema permitird borrar una muestra de la pantalla antes de
confirmarla.

RFO05 - El sistema permitira realizar pruebas de ingreso del patrén en la
aplicacion.

19



Anélisis y Diseno

RF06 -

RFO7 -

RFOS -

RF09 -

3.2.1.

El sistema mostraré al usuario, cada nivel de seguridad en el acceso
mostrando si ha sido superado o no, en una prueba de ingreso de
patrén.

El sistema permitira al usuario elegir entre una o dos sesiones de
inscripcion.

El sistema calcularé los umbrales a superar a partir de las muestras
de inscripcion y unos ficheros de cohorte.

El sistema calculara las caracteristicas de cada muestra.

Requisitos no funcionales

RNFO01 - La aplicacion se ejecutara sobre un sistema operativo Android.

RNFO02 - La aplicacion mévil sera compatible desde sistemas Android 2.3

(Gingerbread)

RNF03 - La funcionalidad de la aplicacion se encontrara solamente en el

dispositivo movil. Es decir, su funcionamiento sera local, tanto
en almacenamiento de datos, como logica de la aplicacion.

RNF04 - Sélo existira un patréon (como maximo) en la aplicacion.

RNF05 - Cada muestra de un patrén, se almacenara en un fichero. La es-

tructura de estos ficheros se detalla en el requisito de informacion

2l

RNF06 - En la aplicacién existiran 3 niveles de seguridad en el acceso

(bajo,medio y alto).

RNF07 - Esta solucién, se realizara siguiendo el proceso marcado por Ope-

nUP.

RNFO08 - La aplicaciéon no aceptara muestras de tamano menor a 10 pun-

tos.

RNF09 - La aplicaciéon introducird esperas entre toma de una muestra y

3.2.2.

otra. Esto es debido a que de esta forma, las muestras tengan
cierta variabilidad entre ellas.

Usabilidad

RNF010 - Un usuario con conocimiento de uso de un smartphone podra

utilizar todas las funcionalidadeses de las que dispone el sistema
en un breve periodo de tiempo.

RNFO011 - Los mensajes de error presentados en la aplicacién deben poder

20
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Anélisis y Diseno

3.2.3.
RNF012

3.2.4.
RNFO013

RNF014

RNF015

3.2.5.
RNF016

RNFO017

3.3.
RIO1 -

RIO2 -

RIO3 -

Rendimiento

- El rendimiento de las funciones del sistema (recogida de mues-
tras, reconocimiento de patron...) serda el mas rapido posible.

Mantenibilidad

- El codigo del sistema debera estar completamente documentado.

- El sistema debera ser lo mas simple posible y claro para su futuro
mantenimiento.

- El mantenimiento del sistema se realizard mediante el uso de los
resources que proporcionan las actividades Android junto con la
implementaciéon de ciertas variables del c6digo mediante cons-
tantes.

Seguridad

- El sistema contara los siguientes tres ficheros log, sblo visibles
mediante el uso del IDE Eclipse:

= Errores: Muestra los errores de la aplicaciéon, como por ejem-
plo falta de permisos.

= Comparaciéon de patrones: Guarda todos los intentos de en-
trada en el sistema.

» Escritura de ficheros: Guarda todos los cambios de estado
realizados.

- Los ficheros de muestra se guardaréan en el espacio reservado para
la aplicacién en memoria interna, impidiendo a otras aplicaciones
acceder a ellos.

Requisitos de informacion

El modelo se compondra de 3 muestras.

El sistema guardara informacién sobre las muestras. Esta infor-
macion, seré la de cada punto de la misma. Se guardaran los pa-
rametros detallados en De esta forma, cada fichero tendra los
puntos de la muestra, siendo cada punto una linea en el fichero con
el formato X,Y, T P.

El sistema guardara ficheros de inscripcion para representar el pa-
tron
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RIO4 - La distancia de una muestra respecto a un patrén, es la menor de
las distancias de esa muestra respecto a cada una de las muestras
del modelo.

3.4. Diagrama de casos de uso

Diagrama de Casos de Usc-‘) =il

Usuario

Figura 3.1: Diagrama de casos de uso

3.5. Casos de uso

3.5.1. CUO01 - Creaciéon de patrén

Descripcion
Un usuario desea crear un patron en la aplicaciéon

Actores

= Usuario de la aplicacién
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Precondiciones
No hay precondiciones

Flujo normal de eventos

1. El caso de uso comienza cuando el usuario abre la aplicacion.

2. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra para crear el
modelo correspondiente al patrén.

3. El usuario dibuja un patroén libre y la confirma en el sistema.

4. El sistema guarda la muestra y vuelve al paso [2| hasta obtener 3
muestras.

5. El caso de uso termina.

Flujo alternativo

= Sin dibujo
Si en el paso [3] el usuario no ha dibujado nada.

1. El sistema avisara al usuario de que debe introducir una mues-
tra.

2. El caso de uso continua en el paso

= Equivocacion del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso
se ha equivocado al dibujar este podra borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

Escenarios clave
El usuario Carlos Eduardo, va a probar la aplicacién. Lo primero que debe
hacer, es crear un patrén para poder usar la aplicacion. Para ello, intro-
duce 3 veces un dibujo de una moneda de euro formado por 4 trazos. Tras
hacerlo, Carlos llega a la pantalla de prueba de muestra, para si quiere,
probar el patrén que acaba de definir.

Postcondiciones

= Finalizacion satisfactoria: El usuario habré definido un patron.

3.5.2. CUO2 - Prueba de patréon

Descripcion
Un usuario desea probar su patréon en la aplicacion y ver que nivel de se-
guridad de acceso tiene.

Actores
= Usuario de la aplicaciéon
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Precondiciones
La aplicacién debe tener un patrén definido.
Flujo normal de eventos

1. El caso de uso comienza cuando el usuario llega a la pantalla de
acceso.

2. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra para probar
el patréon.

3. El usuario realiza una muestra.

4. El sistema de compara el resultado del clasificador con cada umbral
de decisién. Tras ello, muestra los resultados al usuario.

5. El caso de uso termina.
Flujo alternativo
= Sin dibujo
Si en el paso (3] el usuario no ha dibujado nada.

1. El sistema avisara al usuario de que debe introducir una mues-
tra.

2. El caso de uso continua en el paso

= Equivocacién del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso
se ha equivocado al dibujar este podré borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

Escenarios clave
El usuario Francisco Lopez ya ha creado su patron en la aplicacion. Ahora
quiere saber, qué nivel de acceso tiene al repetirle. Para ello, dibuja una
muestra del patréon obteniendo como respuesta los niveles pasados.

Postcondiciones

= Finalizacion satisfactoria El usuario obtendrd un los resultados
de nivel de acceso.

3.5.3. CUO03 - Modificar patrén

Descripcion
Un usuario desea probar a modificar su patrén en la aplicacion.

Actores
= Usuario de la aplicacién
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Precondiciones
La aplicaciéon debe tener un patrén definido.

Flujo normal de eventos

1. El caso de uso comienza cuando el usuario desea cambiar su patron.
2. El sistema elimina el patrén actual

3. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra del patrén
nuevo

4. El usuario realiza una muestra.
5. El sistema repite el paso [3| hasta obtener 3 muestras.

6. El caso de uso termina.
Flujos alternativos
= Sin dibujo
Si en el paso [4] el usuario no ha dibujado nada.

1. El sistema avisara al usuario de que debe introducir una mues-
tra.

2. El caso de uso continua en el paso

= Equivocacion del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso
se ha equivocado al dibujar este podré borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

Escenarios clave
El usuario Lope Rodriguez ha olvidado su patrén. Para poder hacer la
prueba de patrén, decide modificar el patrén, introduciendo 3 muestras
nuevas. Tras ello, se decide a realizar una prueba de este patréon recién

definido.

Postcondiciones

= Finalizacion satisfactoria El usuario habra definido un patrén.

3.5.4. CU04 - Anadir muestras

Descripcion
Un usuario desea anadir otras dos muestras de inscripcién para mejorar el
reconocimiento

Actores
= Usuario de la aplicaciéon
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Precondiciones

La aplicacién debe tener un patrén definido.

El

Flujo normal de eventos

1. El caso de uso comienza cuando el usuario solicita anadir mas mues-
tras.

2. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra para anadir
el modelo.

3. El usuario dibuja una muestra y la confirma en el sistema.

4. El sistema guarda la muestra y vuelve al paso [2| hasta obtener 2
muestras.

5. El caso de uso termina.
Flujo alternativo
= Sin dibujo
Si en el paso (3], el usuario no ha dibujado nada.

1. El sistema avisara al usuario de que debe introducir una mues-
tra.

2. El caso de uso continua en el paso
= Equivocacion del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso

se ha equivocado al dibujar este podré borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

= Realizada segunda sesion Si el usuario ya ha realizado la segunda
sesion del patréon, no se le permitird volver a hacerla.

Escenarios clave
usuario Carlos Eduardo, ya habia definido un patron anteriormente.

Tras probarle varias veces, es consciente de que sus niveles de reconoci-
miento soy bastante malos. Por ello, decide afiadir otras dos muestras a su
patron, para que el sistema tenga un mayor abanico de posibilidades para
realizar pruebas.
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Postcondiciones

= Finalizacién satisfactoria: El usuario habra definido un patron.
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3.6. Matriz de trazabilidad

En este apartado se va a mostrar la matriz de trazabilidad, en la cual
se relacionan los requisitos funcionales con los casos de uso

= Requisitos funcionales

RFO1 -
RFO02 -
RFO03 -
RF04 -

RFO05 -

RF06 -

RFO7 -

RFO8 -

RFO09 -

El sistema permitira al usuario crear un patrén.
FEl sistema permitiré al usuario realizar muestras de inscripcion.
El sistema permitira al usuario redefinir un patron.

El sistema permitira borrar una muestra de la pantalla antes de
confirmarla.

El sistema permitira realizar pruebas de ingreso del patrén en
la aplicacién.

FEl sistema mostrara al usuario, cada nivel de seguridad en el
acceso mostrando si ha sido superado o no, en una prueba de
ingreso de patron.

El sistema permitira al usuario elegir entre una o dos sesiones
de inscripcion.

El sistema calculara los umbrales a superar a partir de las mues-
tras de inscripcion y unos ficheros de cohorte.

El sistema calculara las caracteristicas de cada muestra.

s Casos de uso.

cuo1 -
cuo2 -
Cuo3 -
cuo4 -

Creacion de patron.
Prueba de muestra.
Modificacién de patron.

Anadir muestras.

Ccuo1 | CU02 | CUO3 | CUO4
RFO1 | X
RF02 | X X X X
RF03 X
RF04 | X X X X
RF05 X
RF06 X
RFO7 X
RFO8 | X X X
RF09 | X X X X

Figura 3.2: Matriz de trazabilidad
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3.7. Diagramas de secuencia

En este apartado se presentan a continuacién los diagramas de secuen-
cia de los distintos casos de uso. Al ser el tamafio de pagina de la memoria
pequeiio, aqui se encuentran los diagramas para poder hacernos una idea
de como se comporta el sistema. En el CD adjunto a esta memoria, se
pueden encontrar estos mismos diagramas en alta resolucién, para poder
verles mejor.
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3.7.1. CUO01 - Creaciéon de patrén

sd Cﬁéarpatl‘én} ED

: Modelo

Actor

: Punto

1: crearPatron()

I
h
sd loop 3 veces

Nl

1.1: recogeMuestras()

1.2: <<create>> m:
-------- > Muestra
I
|

2: getPuntos()

22

2.1: guardatuestra()
puntos]]

1.3: caleulaUmbral{)

Figura 3.3: Diagrama de secuencia - Creacién de patron

3.7.2. CUO02 - Prueba de muestra

4 PR ey

muestraPrueba : Muestra

Actor

1: pruebaMuestra()

Distancia

Nivel de acceso

I
|
|
2! caleulaCaracteristicas() I
|
|
|

3: comparahMuestras(}

[
Ll

sd Loop 3 vaces ]

3.1: getDistancia()}
3.2: distancia

3.3: getDistanciaMin()
3.4: distancia

4: getNivel|distancia)

T
i
T
|
|
i
i
|
- r—————= T___
I

4.1: nAcceso nivelicceso

Figura 3.4: Diagrama de secuencia - Prueba muestra
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3.7.3.

3.7.4.

30

CUO03 - Modificacién de patrén

Actor

1: medificarPatrong)

sd Madificar patran’)

op 3 veces )

=
]

1.1: boraMuestras()
1.2: recogeMuestras()

m:
________ Muestra
1.3 <<create>>

2: getPuntos()

2.2: puntos]]

2.1: quardarMuestra(}

3: calculaUmbral(}

Figura 3.5: Diagrama de secuencia - Modificaciéon de patron

CU04 - Anadir muestras

sd Afadir muéstra']

Actor

1: anadirMuestras()

™ ]

h
s_!j loop 2 veces )

1.1: recogeMuestras()

2: getPuntos()

2.2: puntos]]

2.1: cakulaCaracteristicas

1.3: calculaUmbral()

Figura 3.6: Diagrama de secuencia - Anadir muestras
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3.8. Modelo de dominio

Modkla Bomitio Andlisi
Distancia
Modelo
Distancla
_____ -distancia : float
1
Punto
-x : double
-y : double
-tiempo : double <pasa Nivel de acceso
-p: double 05 |-nombreNivel: string
-nivelDistancia : float

Figura 3.7: Modelo de dominio

3.8.1. Descripcion de las clases del modelo

Punto
- . double
-y ! double
-tiempo . double
-p : double

Figura 3.8: Clase punto

Esta clase representa los puntos de cada muestra. Sus atributos son:

x: Atributo de la clase en la que se guarda en valor de la coordenada
x del punto.

y: Atributo de la clase en la que se guarda en valor de la coordenada
y del punto.

tiempo: Atributo de la clase que representa el tiempo transcurrido
entre el punto y el punto anterior a este.

p: Atributo booleano que indica, si el punto es el primero de un trazo
de la muestra o no.
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Figura 3.9: Clase muestra

Esta clase, es una agrupacion de al menos un punto. Esto significa que
si la clase “Muestra” desapareciera del dominio, la clase “Punto” perderia
su significado en el mismo.

Modelo

Figura 3.10: Clase modelo

Esta clase, es una agrupacion de muestras. Esto significa que si la
clase “Patréon” desapareciera del dominio, la clase “Muestra” perderia su
significado en el mismo.

-distancia : float

Figura 3.11: Clase distancia

Esta clase, representa la asociacién entre dos muestras. Esta clase con-
tiene un atributo distancia que representa la distancia entre ambas mues-
tras.

Nivel de acceso
-nombreNivel @ string
=nivelDistancia : float

Figura 3.12: Clase nivel de acceso

Esta clase, representa los distintos niveles que una muestra puede al-
canzar. A partir de esta clase de analisis, se crean lo niveles de acceso, que
una muestra supera respecto a otra.
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3.9. Arquitectura software

Lo primero que se debe hacer, al disenar una aplicacién, ya sea de
tipo web o una aplicacion local (la cual es nuestro caso), es definir una
arquitectura software sobre la cual va a funcionar. En el caso de nuestra
solucién, la arquitectura software nos viene dada por el propio entorno en
la cual va a correr. En los sistemas Android, la arquitectura que se usa es
la arquitectura de capas que se detalla en la imagen de la pagina siguiente.
En concreto, la arquitectura utilizada en nuestro caso es la que se define
en la figura(3.13

|'- Individusl User
e ———l
'Mobile Client Application ‘ J

Cross-Cutting
Sacurity
Configuration
Cammumicalion ! Cannactivity

[

Unrehahls

Data

Swnchrorezatan

YY) Sl ‘

Mobile Support Infrastructure

Figura 3.13: Arquitectura capas. Tomada del documento [12]

Como se ve en la figura, esta arquitectura esta formada por 4 capas:

» Capa de presentacion (Presentation Layer). En esta capa, se coloca
todo aquello relacionado con la interacciéon del usuario, desde mostrar
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la informacién hasta recoger y procesar datos del usuario para el
funcionamiento de la aplicacion.

Capa de megocio (Bussiness Layer). En esta capa es en donde se
encuentra la funcionalidad propiamente dicha de la aplicacién. Es en
esta capa en la que se encontraré, en nuestro caso, el reconocimiento
de patrones.

Capa de datos (Data Layer). Como toda aplicacion ligeramente com-
pleja, se necesita guardar informacion. Es en esta capa, la encargada
de mantener una conexién entre la aplicaciéon y sus datos.

Capa transversal (Cross-Cutting). En esta capa, se localiza toda aque-
lla funcionalidad transversal, como por ejemplo, la seguridad de la
aplicacién o los mecanismos de mantenibilidad.

Ademés de utilizar esta arquitectura software, también se incluira el
patron arquitectonico MVC, el cual permite dividir la funcionalidad de
cada capa de la arquitectura de moéviles Android. El funcionamiento bé-
sico de este patrén se detalla en la siguiente imagen, donde se muestra la
secuencia de mensajes que se realizan entre sus tres componentes:

BN I W

User Gesture

P B Invoke Action

> Execute the
Requested Task

>

Natify Changes

Ask for Changes

Updated Model

New View
to the User

<

Figura 3.14: Comportamiento del patron MVC

De esta forma, cada uno de los componentes del patron, se localizaran
en una de las capas de la arquitectura software, siendo estas localizaciones:

= Modelo: Capa de datos.
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= Vista: Capa de presentacion.
= Controlador: Capa de negocio.

Como ya se ha indicado anteriormente en el requisito [3] la aplicaciéon
que se va a realizar, va a correr en el propio mévil, sin necesidad de servicios
externos, como APIs o servidores web. Por ello, se ha tomado al decision de
tener un sistema con un cliente rico, en el cual residiré toda la funcionalidad
de la aplicacién. Debido a esto, el despliegue de este software se realizara
en dos niveles, los cuales se detallan en el siguiente diagrama de despliegue:

Diagrama de Despliégué)

=<gxecuticnEnvirenme nt=>
<zdavice=>
=<clignt=>
scliente_rico

Buffered Reader OutputStreamWriter

=<filesystem=>>
sextd

sficheros

Figura 3.15: Diagrama de despliegue

3.10. Casos de uso de diseno

3.10.1. CUO01 - Creacion de patréon

Descripcion
Un usuario desea crear un patréon en la aplicacion

Actores

= Usuario de la aplicaciéon
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Precondiciones
No hay precondiciones

Flujo normal de eventos

1. El caso de uso comienza cuando el usuario abre la aplicacién, pul-
sando en el icono de la misma en el menu de aplicaciones.

2. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra para crear el
patréon, mediante un mensaje por pantalla.

3. El usuario dibuja una muestra y la confirma en el sistema pulsando
el botén correspondiente.

4. El sistema guarda la muestra y vuelve al paso [2| hasta obtener 3
muestras.

5. El caso de uso termina.
Flujo alternativo

= Sin dibujo
Si en el paso [3] el usuario no ha dibujado nada.
1. Elsistema avisara al usuario de que debe introducir una muestra
mediante un mensaje.
2. El caso de uso continua en el paso
= Equivocacién del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso

se ha equivocado al dibujar este podré borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

Escenarios clave
El usuario Carlos , va a probar la aplicacién. Lo primero que debe hacer,
es crear un patrén para poder usar la aplicacion. Para ello, introduce 3 ve-
ces un dibujo de una moneda de euro formado por 4 trazos. Tras hacerlo,
Carlos llega a la pantalla de prueba de muestra, para si quiere, probar el
patréon que acaba de definir.

Postcondiciones

= Finalizacién satisfactoria: El usuario habra definido un patron.
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3.10.2. CUO02 - Prueba de patrén

Descripcion
Un usuario desea probar a repetir su patron en la aplicacion y ver que nivel
de acceso tiene.

Actores
= Usuario de la aplicaciéon

Precondiciones
La aplicaciéon debe tener un patrén definido.

Flujo normal de eventos

1. El caso de uso comienza cuando el usuario llega a la pantalla de
acceso.

2. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra para crear el
patrén, mostrandole la pantalla para realizar una muestra

3. El usuario dibuja realiza una muestra.

4. El sistema decide que niveles de acceso se pasan con esa muestra.
Tras ello, muestra los resultados al usuario.

5. El caso de uso termina.

Flujo alternativo

= Sin dibujo
Si en el paso [3] el usuario no ha dibujado nada.

1. El sistema avisara al usuario de que debe introducir una mues-
tra.

2. El caso de uso continua en el paso

= Equivocacion del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso
se ha equivocado al dibujar este podré borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

Escenarios clave
El usuario Francisco Lopez ya ha creado su patron en la aplicacion. Ahora
quiere saber, qué nivel de acceso tiene al repetirle. Para ello, dibuja una
muestra del patrén obteniendo como respuesta otra pantalla donde se le
indica que niveles ha pasado y que niveles no.

Postcondiciones

» Finalizacion satisfactoria El usuario obtendra un los resultados
de nivel de acceso.
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3.10.3. CUO03 - Modificar patrén

Descripcion
Un usuario desea probar a modificar su patrén en la aplicacion.

Actores
= Usuario de la aplicacion

Precondiciones
La aplicaciéon debe tener un patrén definido.

Flujo normal de eventos

1.

o.
6.

El caso de uso comienza cuando el usuario desea cambiar su patron,
pulsando la opcién correspondiente de la aplicacion.

. El sistema elimina el patrén actual.

. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra del patréon

nuevo mediante un mensaje.

. El usuario dibuja realiza una muestra.

El sistema repite el paso |3 hasta obtener 3 muestras.

El caso de uso termina.

Flujos alternativos

= Sin dibujo

Si en el paso [4], el usuario no ha dibujado nada.

1. El sistema avisara al usuario de que debe introducir una mues-
tra.

2. El caso de uso continua en el paso

= Equivocacién del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso

se ha equivocado al dibujar este podré borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

Escenarios clave
El usuario Lope Rodriguez ha olvidado su patrén. Para poder hacer la
prueba de patron, decide modificar el patron, introduciendo 3 muestras
nuevas. Tras ello, se decide a realizar una prueba de este patrén recién
definido.

Postcondiciones

» Finalizacion satisfactoria El usuario habra definido un patron.
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3.10.4. CU04 - Anadir muestras

Descripcion
Un usuario desea afiadir otras dos muestras para mejorar el reconocimiento

Actores
= Usuario de la aplicacion

Precondiciones
El usuario debe tener un patrén definido.
Flujo normal de eventos

1. El caso de uso comienza cuando el usuario elige anadir dos mues-
tras més, pulsando en la opcién adecuada del meni contextual de la
aplicacion.

2. El sistema pide al usuario que introduzca una muestra para anadir

al patrén, mediante un mensaje por pantalla.

3. El usuario dibuja una muestra y la confirma en el sistema pulsando
el botén correspondiente.

4. El sistema guarda la muestra y vuelve al paso [2| hasta obtener 2
muestras.

5. El caso de uso termina.

Flujo alternativo

= Sin dibujo
Si en el paso [3] el usuario no ha dibujado nada.

1. Elsistema avisara al usuario de que debe introducir una muestra
mediante un mensaje.

2. El caso de uso continua en el paso

= Equivocacion del usuario: Si mientras el usuario realiza el paso
se ha equivocado al dibujar este podré borrar la muestra realizada
de la pantalla y volver al dibujarla.

= Realizada segunda sesion Si el usuario ya ha realizado la segunda
sesion del patron, no se le permitira volver a hacerla.

Escenarios clave
El usuario Carlos Eduardo, quiere mejorar el reconocimiento de su patron.
Para ello, pulsa en la opcién, afiadir muestras del menu contextual de su
dispositivo . En ella, él introduce dos veces un dibujo de una moneda de
un euro como hizo en el caso de uso

Postcondiciones

= Finalizacién satisfactoria: El usuario habra definido un patroén.
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3.11. Diagramas de secuencia de diseno

En este apartado se presentan a continuacién los diagramas de secuen-
cia de los distintos casos de uso. Al ser el tamafio de pagina de la memoria
pequeiio, aqui se encuentran los diagramas para poder hacernos una idea
de como se comporta el sistema. En el CD adjunto a esta memoria, se
pueden encontrar estos mismos diagramas en alta resolucién, para poder
verles mejor.
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CUO01 - Creacién de patron

3.11.1.

sd Crear Patron Disena

41

_ <<controlador=> _ _ s=maodelo>> _
sdloop for F0,=3 et || _ _ = (el
Actor _
| punios]] :
Temarmatmn} 1.1: crearP atron({puntosl) . ;“rw ™
1.1.1: crearMuestralpuntosll) | ERRRT . _
|||||||||| g 2: setPuntos() _
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Figura 3.16: Diagrama de secuencia - Creacién de patron
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CUO02 - Prueba de muestra

3.11.2.

sd Probarmuestis Diséno

<<vista>> <<controlador>> <<modelo>> Distancia : Nivel de
:\View : controladorPrincipalAcceso : Modelo acceso
- 1: pruebaMuestra() 12 W
1.1: comparaMue stra(p(]:Puntos) r,
sd bop _u‘:_uux 1.1.1: getMuestra(mi
1.1.1.1: calculaCaracteristicas
1.1.1.2.mi
T mi ; Muestra
1.1.3: getPuntos(m1)
M 1.13.1: puntos]] :
||||||||||| Punto
1.1.3.2: getPuntos() |
1.1.3.2.1: cakulaCaracteristicas()
1.1.3.2.2: puntos]]
1.1.4: puntos(] 1
" I |
1.1.5
getDistancia(p[], puntos(]) | _ ul
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1486 di !
|
ferram s e IS S L mnn s o L e T
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1.1.8: getNivel(dMin)
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u 2.1 getCambios( ) s
22
1
u |

Figura 3.17: Diagrama de secuencia - Prueba muestra
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CUO03 - Modificaciéon de patrén

3.11.3.

7

Actor

fiadificar patran Diseno

1: modificarPatron )

>

<<vista>> <<controlador=>
: View controladorPrincipalingreso
_
i
1.1: bomrarPatron()
v 1.1.1: bomraPatron{)

<<modelo>>
: Modelo

v

Il 1.1.1.1: borrarMuestras( )

sd koop for i=0;i=3

2 crearPatron()

6.2

> :
2.1: crearPatron{puntos(])
B 2.1.1: crearMuestalpuntosl]
= 2411
||||||||||| |
|
3: setPuntos{puntos]]) !
3.1: guardarMu estra()
32
2113 |
22 | |
A |||||||||||||| ! '
|
|
_
| :H_ 4 obtenerCamacteristicas()
|
|
| |
_ 5: calculaUmbral)
_
& actualizavista() |
1“_ 6.1: cambios()
.
Lt

Figura 3.18: Diagrama de secuencia - Modificaciéon de patréon
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CU04 - Anadir muestras

3.11.4.

sd }mw.n:_._._._:mﬂ_.m.omwm_nﬁy

=<vista==> =<controlador=> ==modelo>>
! View : controladorPrincipalingreso : Modelo
Actor _
sd loop for i=0;i=2 ] |
1: anadirMuestra()
\' 1.1: anadirMuestrajpuntos]] } puntos(]
' 1.1.1: crearMuestra(puntos[]) - Byt
' g P al...mﬂnvmwnwv mi :
Muestra _
T |
. ; |
2: setPuntos() |
Lt

2.1: guard afMuestra()

5.1: cambios{)

A

@
M2

—_——g——t——=—

22
1.1.1.2 -
1.2 2
S I i _
| _ _ _
T
|
|
EH_ 3: obtenerCaracteristicas()
|
EH_ 4: calculaUmbral()
5 actualizaVista()
d

Figura 3.19: Diagrama de secuencia - Aniadir muestras
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Modelo de dominio de diseno

3.12.

M GRIA TR RS \_

<< |nterface>>

Nivel de acceso

-nombreMivel : string
-nivelDistancia : float

AlgorimoDTW
=<yistas=>
View
<<gontrolador=>
confroladorPrincipal
Acceso
<<gontrolador>>
Modele controladorPrincipal
Ingreso
1
H Muestra
Distancla
tala f - - - |\distancia : float
-x : double 1
-y | doubie
-tiempao | double
-p : double Distancia
<pasa

Figura 3.20: Modelo de dominio en la fase de diseno

45



Anélisis y Diseno

3.12.1. Descripcion de las nuevas clases del modelo

==pontrol adors=
controfadorPrincipall
ngreso

Figura 3.21: Controlador de ingreso

Esta clase, representa toda la logica de negocio, relacionada con el
ingreso de un patrén en la aplicacion.

<=gontrol adar==
controladorPrincipal
Acceso

Figura 3.22: Clase Controlador de acceso

Esta clase, representa toda la légica de negocio, relacionada con la
prueba de un patrén en la aplicacion.

coyistgee
View

Figura 3.23: Clase vista

Esta clase, representa las distintas pantallas que tiene la aplicacién.
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Capitulo 4

Implementacion y Pruebas

En este capitulo se van a detallar las herramientas que se han usado
para la implementacion de la aplicacion. También , se va a mostrar el
disefio de las pruebas junto con los resultados arrojados en cada fase de
pruebas.

4.1. Entorno de desarrollo

El objetivo de esta seccién es mencionar aquellas herramientas que
han sido relevantes para el desarrollo del proyecto, tanto hardware como
software.

Debido a que, uno de los requisitos es que la aplicaciéon funcione en un
sistema operativo Android, el entorno de desarrollo elegido es el del uso
de Android SDK. Este entorno nos proporciona un depurador de cédigo
especializado para sistemas Android llamado DDMS, todas las bibliotecas
necesarias para realizar un desarrollo de aplicaciones Android y la do-
cumentaciéon necesaria de las herramientas proporcionadas. Junto a ello,
debido a que las aplicaciones Android estan escritas, en Java y XML, se
ha elegido utilizar el IDE Eclipse para su desarrollo. Este entorno es espe-
cialemente 1util ya que proporciona un editor grafico para disenar la parte
grafica de la aplicacion.

Para poder depurar la aplicacién se ha elegido como hardware, un
movil personal de gama media. Esto es debido, a que, aunque el SDK
nos proporciona un emulador , este es bastante lento e impreciso debido
al retardo que provoca. Para poder correr la aplicaciéon en el dispositivo,
se debe instalar el driver USB del terminal en el ordenador y poner el
dispositivo en modo depuraciéon en la pantalla de ajustes.
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4.2. Desarrollo de la interfaz

La recogida de las muestras, es una de las partes mas importantes de
la aplicacion. Por ello es, necesario que la respuesta de la pantalla, sea
optima. Para ello, Android proporciona una vista llamada “Draw View". El
problema de ello es que no nos devuelve los datos como se necesitan. Por
esta razén, para la recogida de las muestras, se ha personalizado este tipo
de vista consiguiendo los puntos como necesitamos en nuestra aplicacion.

En lo referente a la parte grafica de la aplicacion se ha realizado una parte
de estudio de la interfaz. Para llevar a cabo, esta tarea se ha realizado un
prototipo, el cual ha sido probado por un grupo de 10 personas. Gracias a
este proceso, se han encontrado los siguientes problemas:

= Al presionar los botones inferiores de “ok” y “limpiar”, el usuario
no tenia realimentacion, creyendo en algunas ocasiones que estos no
habian sido pulsados.

= Al ser, tenerse que producir esperas entre recogida de muestra y reco-
gida de muestra del patron (ya sea por guardar el fichero de modelo o
calcular umbrales), se ha introducido un mensaje de espera que dura
varios segundos. De esta forma, el usuario obtiene realimentaciéon de
la aplicacion.

= Al ser tan similares las vistas de recogida de muestras en la prime-
ra sesion, recogida de muestras en la segunda sesién y prueba de
muestra, se ha introducido en la parte superior de la pantalla en qué
pantalla se encuentra el usuario.

4.3. Pruebas

Es necesario seguir un plan de pruebas para comprobar que la aplica-
cion funciona correctamente. Se presenta, por lo tanto, el plan de pruebas
tanto de caja negra como de caja blanca que se ha seguido para la de-
puracién del programa, con el fin de que funcione correctamente y de la
manera mas segura posible. Esta aplicacién estd pensada para realizar
pruebas de reconocimiento. Esto implica una falta de condiciones para su
funcionamiento (permisos distintos segin usuarios, entradas variables con
condiciones...). Por lo tanto, la bateria de pruebas a realizar no serd muy
extensa.

4.3.1. Pruebas de caja negra

Para la realizaciéon de pruebas de caja negra se ha elegido el método
de particiones en casos de equivalencia, en el cual se divide la correcta
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funcionalidad de la aplicacién en casos que se deben comprobar. De esta
forma, el pasar las pruebas, es simplemente ir comprobando cada uno de

todos los casos de prueba.

Particiones en casos de

equivalencia

Condicién

Casos validos

Casos no validos

Tamano muestra

El tamano de la muestra
es de al menos 10 puntos

(1)

El tamano de la muestra
es de al menos 10 puntos

(3)

Falta de permisos

La aplicacion tiene per-
misos para guardar en
memoria interna (2)

La aplicacion no tiene
permisos para guardar
en memoria interna (4)

Tabla 4.1: Particiones en casos de equivalencia

Casos de prueba

Casos de prueba

Casos cubiertos | Salida esperada

1.1 El usuario ha introducido una
muestra de tamano mayor a 10.
Ademas de ello, la aplicaciéon ha
podido guardarla en memoria in-
terna.

1.2

OK

1.3 El usuario ha introducido una
muestra de tamano menor a 10.

Error

1.4 Tras introducir una muestra,
la aplicaciéon no ha podido guar-
darla en memoria interna por fal-
ta de permisos

Error

Tabla 4.2: Casos de prueba

4.3.2. Pruebas de caja blanca

Las pruebas de caja blanca son aquellas pruebas necesarias para com-
probar el correcto funcio- namiento de la aplicacién en el &mbito interno.
Para ello, es necesario tener una vision del flujo de la aplicacién con el fin
de comprobar que no falta ninguna conexién entre las distintas actividades
Android, de la aplicaciéon. El flujo de la aplicacion es el siguiente:

49



Implementaciéon y Pruebas
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Actividad_muestra
resultados

Actividad_primera Actividad_prueba
sesion muestra

Actividad_segunda

sesion

Acceso a la aplicacion
antes de tener un
patron definido

Acceso a la aplicacién
tras tener definido un
patrén

Figura 4.1: Flujo de la aplicacién

A partir, de este flujo, se obtuvieron estos problemas:

= Redefinir el patrén o afiadir muestras, deberia ser accesible desde las
pantallas de prueba y muestra de resultados.

= No era necesaria una segunda actividad para modificar un patron,
debido a que ya se tenia la de ingreso de primera sesion.
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Capitulo 5

Pruebas del reconocedor

En el presente capitulo se muestra un resumen de las pruebas reali-
zadas para fijar la configuracion del clasificador. De las partes mostradas
en el capitulo [2 las pruebas realizadas se centraron en la de extraccién
de caracteristicas y obtenciéon de la configuracién 6ptima en inscripcion.
El resto de caracteristicas del sistema son las mostradas en ese capitulo.
También se ha realizado un estudio de la distribucién del error por usua-
rio. Para estas pruebas se adquirié, mediante una aplicacién moévil de que
dispone el grupo ECA-SIMM, un pequeiio corpus. Se adquirieron patrones
de 29 donantes en dos sesiones:

= Sesién uno: Cada donante realiza 9 repeticiones de su patrén, li-
bremente escogido. Estas nueve repeticiones son realizadas en grupos
de 3, intercalando entre el primer grupo y el segundo y entre este y
el tercero, la imitacion (3 veces) de patrones de los dos donantes
anteriores. En esta sesion esta imitacion se realiza viendo la forma
del patron, no su realizacion (dindmica) . El resultado de la primera
sesién son, entonces, 9 muestras auténticas y la imitacién, 3 veces
cada uno, del patrén de 2 donantes del corpus.

» Sesion dos: Para realizar esta sesion, se han esperado varios dias
respecto a la sesion anterior. En esta sesion, se toma la muestra
de patrén del usuario varias veces al igual que en la Sesiéon 1. La
diferencia es que, las fases de imitacién son realizadas sabiendo la
dinamica de los patrones. de patrones ajenos sin conocer la dindmica
del patréon ajeno.

Como medida del rendimiento del reconocedor se ha utilizado la Tasa de
Equierror (EER), ya comentada en el apartado Maés concretamente,
la EER del cada configuracion sera la media de las EER obtenidas para
cada usuario del corpus.

A la hora de calcular estos errores, se distinguen dos tipos de atacantes
o impostores:
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» Aleatorios (random): Son impostores que no conocen nuestro pa-
tréon, usando por lo tanto uno generado aleatoriamente.

» Imitadores (skilled): Son impostores que conocen nuestro patron,
bien so6lo su forma, o bien, ademas, como lo hacemos (caso més des-
favorable).

5.1. Elecciéon de caracteristicas

Un paso del sistema de reconocimiento, es el de extraer las caracteristi-
cas de cada muestra del patron libre (véase el apartado . Esto hace que
unas caracteristicas bien escogidas, proporcionen un mejor reconocimien-
to. Las caracteristicas que se han usado para las pruebas son los valores
recogidos de los patrones moviles (véase el apartado junto con las
caracteristicas descritas en el apartado

En la tabla [5.1] se muestran los resultados obtenidos.

Numero Experimento | Caracteristicas | EER-skilled | EER-random
1 be 22,05 8,57
2 y 24,71 10,58
3 X,y 18,19 2,02
4 dx,dy 21,08 2,57
5 Vx,Vy 21,99 6,63
6 x,y,dx 18,04 2,19
7 x,y,dx,dy 18,32 1,69
8 x,y,ddx,ddy 21,42 2,23
9 x,y,dx,dy,ddx,ddy 20,36 2,01

10 X,y,t 17,24 1,73
11 x,y,dx,dy,t 18,81 1,68
12 X,y,p,t 17,17 1,73

Tabla 5.1: Prueba 1.Eleccion de caracteristicas

Como se puede ver en los resultados, la mejor opcién es utilizar las
variables recogidas del dispositivo X,Y y T. Usando estas caracteristicas,
se obtiene la mejor proteccién frente a imitadores que ya conocen como es
nuestro patrén. A pesar de que, estas caracteristicas no ofrecen la mejor
distincion frente a impostores aleatorios, la diferencia respecto a otra ca-
ractéristicas es lo suficientemente pequena como para elegir la opcién mas
robusta frente a imitadores.

5.2. Inscripcién

Al igual que las caracteristicas, el nimero de sesiones de inscripcion
y muestras recogidas en cada una, son variables importantes a la hora
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de afinar en las pruebas el reconocimiento. Para la bateria de pruebas,
debemos ser conscientes que no podemos poner a prueba un nimero de
inscripciones o muestras de patrones altas. Esto es debido a que la recogida
de muestras debe ser comoda para el usuario.

En la tabla se muestran los resultados obtenidos.

Num Exp | Muestras Ent | EER-skilled | EER-random
1 3S1 + 282 14,10 1,16
2 351+ 3852 14,05 1,27
3 551 17,69 1,69

Tabla 5.2: Dependencia de los resultados con respecto al nimero de mues-
tras y sesiones de inscripcién

Como se puede ver en los resultados, el hecho de realizar un mismo
namero de muestras total en distintas sesiones (Experimentos 1 y 3) hace
que la tasa de equierror sea menor. Por otra parte, el realizar un mismo
nimero de sesiones pero aumentar las muestras totales tomadas, consigue
mejorar los resultados, pero a costa de (posiblemente) hacer mas tedioso
el proceso de obtencién. Por ello, se han elegido las sesiones y numero de
muestras del experimento 1.

5.3. Resultados de imitaciéon dependiendo de co-
nocer la dinamica del patrén

Para que un patron libre sea ttil, este patron debe ser rechazado (en
nuestro caso, no debe pasar ningun nivel de acceso), a pesar de que el
imitador sepa como es el patron. Pero ;realmente hay tanta diferencia entre
conocer la dindmica del patréon y no? Gracias a las pruebas realizadas en
el corpus, cuyos resultados se encuentran en la tabla podremos saber
si esta diferencia existe.

Num Experimento | Muestras introducidas | Prueba de habilidad | Error
1 3851 S1 (sin reproducir) 11,03
2 3851 S1 (reproduciendo) 19,49
3 351 +282 S1 (sin reproducir) 9,08
4 3S1+28S2 S2 (reproduciendo) 14,66

Tabla 5.3: Dependencia de los resultados con respecto a ver o no, por parte
del imitador, la dindmica del patron.

A raiz de estos resultados, se puede ver claramente que el conocer la
dinamica del patréon es mas dificil diferenciar entre un imitador y el creador
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del patron. También gracias, a estas pruebas, se puede ver que el hecho
de usar mas sesiones, hace que sea més fécil diferenciar a un imitador del
creador del patron.

5.4. Resultados por usuario

Por altimo, en la tabla se pueden ver los resultados de tasas de
equierror, para cada usuario del corpus en cada uno de los experimentos
mostrados en el apartado anterior.

Para ver mejor visualmente, el nimero de usuarios con tasas de equie-
rror similares, se han realizado los graficos [5.1] y

Num Firma | Experimentol | Experimento2 | Experimento3 | Experimento4
1 0 0 0 0
2 0 0 0 0
3 50 0 46,15 0
4 6,67 6,67 0 0
5 0 20 0 23,08
6 0 0 0 0
7 16,67 16,67 23,08 16,67
8 0 50 0 50
9 33,33 16,67 33,33 16,67
10 0 6,67 0 15,38
11 60 60 0 0
12 0 6,67 0 0
13 0 13,33 0 0
14 0 13,33 0 0
15 6,67 16,67 0 23,08
16 0 16,67 0 16,67
17 0 33,33 0 33,33
18 0 6,67 0 0
19 0 0 0 0
20 0 0 0 0
21 0 0 0 0
22 6,67 80 0 50
23 0 16,67 0 0
24 0 13,33 0 0
25 33,33 46,67 33,33 38,46
26 0 0 0 0
27 6,67 40 15,38 46,15
28 33,33 50 50 50
29 66,67 33,33 61,54 46,15

Tabla 5.4: Resultados por donante del corpus
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Figura 5.1: Numeros de usuarios con tasas de equierror iguales en el expe-
rimento 1
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P

Figura 5.2: Numeros de usuarios con tasas de equierror iguales en el expe-
rimento 2

Con estas pruebas, se obtienen dos conclusiones:

= La forma que mejor rendimiento nos da en términos de equierror es
la de recogida de 5 muestras en 2 sesiones.
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= Como se ve en los graficos, existen dos tipos de usuarios para el
reconocimiento de patrones. Un tipo de usuario, es el que realiza sus
patrones a prueba de cualquier tipo de imitadores. El otro tipo de
usuario, es aquel cuyos patrones o son facilmente repetibles o tiene
una gran variabilidad en su repeticion (variabilidad intrausuario). En
algunos casos esta variabilidad se debi6 a que el usuario se olvid6 de
cOmo era su patrén de una sesién de donacién a otra.

5.5. Prediccién de patrones con altas tasas de error

Es un tema de investigacion totalmente y sin soluciéon actualmente. Si
ser una solucién al problema, aqui vamos a implementar una solucién sen-
cilla que nos permite detectar patrones con alta variabilidad. Est& basado
en los resultados por usuario de la base de datos, mostrados en la tabla
0. Ol

Como se pude ver en esa tabla de los 11 usuarios con errores de tipo
de imitacion superiores al 20 %, 7 de ellos (un 63 %) tienen también una
tasa de error para ataques aleatorios mayores de 0. Si usaramos ese criterio
para rechazar patrones, pasarfamos de un error en imitacion del 14.1 % al
10 %, es decir, mejoraria el rendimiento del reconocedor en casi un 30 %.

Vemos como el error en impostores aleatorios permiten, de alguna ma-
nera, predecir la mayoria de los errores altos en imitacién, mejorando el
sistema. En el uso normal no contamos con patrones de imitaciéon, pero si
con patrones para ataques aleatorios: los del corpus capturado. Vamos a
usar estas muestras para calcular, de manera aproximada, los errores de la
columna EER-Rnd de la tabla (5.5

Se ha implementado esa solucion en el sistema, de manera que tras cada
sesion de inscripcién se realiza el control de seguridad, avisando al usuario
si se ha pasado o no, para en este caso, que pueda repetir el patron.
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Num Firma | EER_Ski | EER_Rnd
1 0 0
2 0 0
3 33,33 3,23
4 0 0
5 23,08 0
6 0 0
7 23,08 0
8 40 10
9 25 0

10 44 44 16,13
11 53,85 7,69
12 25 0
13 8,33 0
14 0 0
15 0 0
16 0 0
17 0 0
18 16,67 0
19 8,33 0
20 25 3,23
21 0 0
22 0 0
23 0 0
24 0 0
25 38,46 7,69
26 0 0
27 0 0
28 38,46 0
29 0 0
30 33,33 0
31 50 0
32 61,54 23,08

Tabla 5.5: Tasas de-equierror por firmante
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En primer lugar, en cuanto a funcionalidad cabe destacar que, tras el
analisis presentado anteriormente, el proyecto se ha realizado de mane-
ra exitosa, ya que no solo cumple con la funcionalidad exigida sino que,
ademas, se han cumplido cada uno de los objetivos especificos planteados.

En el aspecto del funcionamiento a tiempo real, se ha conseguido de
manera satisfactoria gracias a la implantacién de una vista Android perso-
nalizada que proporciona todos los datos necesarios para el reconocimiento,
lo cual era otro de los objetivos que se pretendian alcanzar. Por otra par-
te, otro marcado objetivo fue que la aplicacion sea facil de modificar y/o
ampliar. En este aspecto, el sistema creado es facilmente modificable gra-
cias a un fichero de constantes que nos permiten cambiar el formato de los
ficheros, el numero de muestras por sesion... etc, simplemente cambiando
las constantes de ese fichero.

Aunque no era uno de los objetivos del proyecto, también se ha con-
seguido un buen rendimiento tanto en el plano temporal como en el del
reconocimiento. Una prueba de ello, es que las tasas de equierror para el
caso de imitadores de un patrén sabiendo su dindmica, son favorables. Si el
imitador se hubiese tenido que enfrentar a un sistema de seguridad de pa-
trones dirigido por puntos, cada imitador habria pasado el reconocimiento
con probabilidad del 100 %. Es cierto que en algunos casos, el creador del
patron libre es rechazado, pero por ello se proponen distintos niveles de
seguridad para el acceso.

Como en todo proyecto siempre hay algo que mejorar. En el caso de este
proyecto se proponen las siguientes lineas de trabajo futuro:

= Una opcién de trabajo futuro, es la mejora del reconocimiento. Ac-
tualmente, el sistema de reconocimiento para dar un resultado lo mas
perfecto posible, esta rechazando un 25 % de las veces al creador del
patrén. Esto es un dato bueno, pero mejorable.
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60

= Una buena idea serfa integrar todo este sistema como un sistema de
acceso al movil al igual que el de los méviles actuales.
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Capitulo 7

(zlosario

Se definen a continuacién algunos de los términos y abreviaturas que
se emplearén a lo largo del documento.

= Punto: Cada uno de los puntos de coordenadas detectados por la
pantalla del smartphone. En estos puntos también se incluyen los
parametros T (tiempo transcurrido entre puntos de una muestra) y
P (si el punto es el primero del trazo)

= Muestra: Conjunto de puntos, que determina un dibujo en la pan-
talla.

= Modelo: Conjunto de tres muestras.

= Nivel de acceso: Cada uno de los niveles de seguridad definidos.
Estos niveles estan definidos por tres umbrales de decision diferentes:

e Nivel bajo: Pensado para rechazar patrones libres aleatorios.

e Nivel medio: Pensado para evitar la entrada de imitadores. Un
imitador muy bueno, podria superar este nivel de acceso.

e Nivel alto: Pensado para un rechazo del 25% de las pruebas
propias. EN cambio ofrece, mucha robustez ante imitadores.

= Inscripciéon: Accion realizada en el sistema mediante la cual se
define un patron. Este proceso se compone de hasta dos sesiones (de
3 y 2 muestras respectivamente).

= DTW: Algoritmo que calcula la diferencia entre dos secuencias de
datos de diferente tamano. Este algoritmo tiene un orden de comple-
jidad de O(n?).

= FastDTW: Libreria escrita en Java que implementa el algoritmo
DTW con un orden de complejidad de O(n).
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= Tasa de Equierror EER, Equal Error Rate: Error obtenido cuando
los falsos positivos de la prueba de una muestra de un patrén libre,
se igualan a los falsos negativos.

= MVC: Modelo-Vista-Controlador.

= OpenUP: Proceso de desarrollo de software publicado bajo licencia
libre. Su ciclo de vida es el siguiente:

Inicio Elaboracion Construccion Transicion

Gestion del Proyacto: |
Requisitos
Arquitectura
Implementacion

Prueba

(11]12 |13 JE1E2|E3E4E. JEn] _C1_J C2 ] Cn |

lteraciones

Figura 7.1: Ciclo de vida de un proyecto OpenUP

» DDMS (Dalvik Debug Monitor Server) Monitor de depuracion de
la maquina virtual Dalvik que es la maquina virtual de proceso de
Android.

» Actividad (Android): Componente de una aplicacién que pro-
porciona una pantalla con la cual, el usuario puede interactuar para
realizar alguna accién. Este componente se compone de una parte
logica (archivo .java) y una parte grafica (fichero .xml).
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Apéndice A

Implementacion de FastDTW

En este apéndice se detalla, todos los aspectos de implementacion del
algoritmo de distancias entre muestras que se ha utilizado en el proyecto,
FastDTW
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ABSTRACT

The dynamic time warping (DTW) algorithm is ablefiod the
optimal alignment between two time series. It fee used to
determine time series similarity, classificationndato find
corresponding regions between two time series. D&% a
quadratic time and space complexity that limitsute to only
small time series data sets. In this paper wedlite FastDTW,
an approximation of DTW that has a linear time amhce
complexity. FastDTW uses a multilevel approach teaursively
projects a solution from a coarse resolution anfihes the
projected solution. We prove the linear time arphce
complexity of FastDTW both theoretically and emmatly. We
also analyze the accuracy of FastDTW compared to dther
existing approximate DTW algorithms: Sakoe-Chulaads and
Data Abstraction. Our results show a large impnoet in
accuracy over the existing methods.

Keywords

dynamic time warping, time series

1. INTRODUCTION

Motivation. Dynamic time warping (DTW) is a technique that
finds the optimal alignment between two time seifesne time
series may be “warped” non-linearly by stretchimgsbrinking it
along its time axis. This warping between two tiggries can
then be used to find corresponding regions betweernwo time
series or to determine the similarity between the time series.
Dynamic time warping is often used in speech reitmgn to
determine if two waveforms represent the same sppkease. In
a speech waveform, the duration of each spokendsand the
interval between sounds are permitted to vary, thet overall
speech waveforms must be similar. In addition peesh
recognition, dynamic time warping has also beemdbuseful in
many other disciplines [8], including data miningesture
recognition, robotics, manufacturing, and medicin®&ynamic
time warping is commonly used in data mining asistadce
measure between time series. An example of howtioreeseries
is “warped” to another is shown in Figure 1.

In Figure 1, each vertical line connects a poinoie time series
to its correspondingly similar point in the othané series. The
lines actually have similar values on titexis but have been
separated so the vertical lines between them caneled more
easily. If both of the time series in Figure 1 evétentical, all of
the lines would be straight vertical lines because warping
would be necessary to ‘line up’ the two time seriékhe warp
path distance is a measure of the difference betthes two time

series after they have been warped together, whisteasured by
the sum of the distances between each pair of poorinected by
the vertical lines in Figure 1. Thus, two timeisgrthat are
identical except for localized stretching of thaei axis will have
DTW distances of zero.

Time
Figure 1. A warping between two time series.

Despite the effectiveness of the dynamic time waglgorithm,

it has an Of% time and space complexity that limits its
usefulness to small time series containing no ntbem a few
thousand data points. More details of the dynainie warping
algorithm are contained in Section 2.1.

Problem. We desire to develop a dynamic time warping
algorithm that is linear in both time and space plaxity and can
find a warp path between two time series that &lgeptimal.

Approach. In this paper we introduce the FastDTW algorithm,
which is able to find an accurate approximationtted optimal
warp path between two time series. The FastDTWrihlgn
avoids the brute-force dynamic programming approattthe
standard DTW algorithm by using a multilevel apmina The
time series are initially sampled down to a vemy lesolution. A
warp path is found for the lowest resolution antbfgcted” onto
an incrementally higher resolution time series. e Tirojected
warp path is refined and projected again to yaghér resolution.
The process of refining and projecting is continuedil a warp
path is found for the full resolution time series.

Contributions. Our main contribution is the introduction of the
FastDTW algorithm, which is an accurate approxioratf DTW
that runs in linear time and space. We prove tfi¥) @me and
space complexity both theoretically and empiricallyVe also
empirically demonstrate that FastDTW produces aourate
minimum-distance warp path between two time setfem is
nearly optimal (standard DTW is optimal, but hagiadratic time
and space complexity). In addition to the FastDaNbrithm, we
evaluate other existing approximate DTW algorithmand
compare their accuracy on a large and diverse gobtime series
data sets.



Organization. The next section describes the standard dynamic indexes (one fronX and one fromy) in the k" element of the

time warping algorithm and existing approachespgeesl it up.
Section 3 provides a detailed explanation of oustBaW
algorithm. Section 4 discusses experimental etials of the
FastDTW algorithm based on accuracy, and
complexity, and Section 5 summarizes our study.

2. RELATED WORK
2.1 Dynamic Time Warping (DTW)

A distance measurement between time series is de¢de
determine similarity between time series and faneti series
classification. Euclidean distance is an efficiedistance
measurement that can be used. The Euclidian disthatween
two time series is simply the sum of the squaresfadices from
eachnth point in one time series to théh point in the other. The
main disadvantage of using Euclidean distanceirfoe series data
is that its results are very unintuitive. If twoné series are
identical, but one is shifted slightly along thenéi axis, then
Euclidean distance may consider them to be vefgréifit from
each other. Dynamic time warping (DTW) was introeidi [11] to
overcome this limitation and give intuitive distenmeasurements
between time series by ignoring both global andllsbifts in the
time dimension.

Problem Formulation.
stated as follows:
and Y],

The dynamic time warping problem is
Given two time serdésandY, of lengthg|X|

X:xl,xz,...,xi,...,ﬁx‘

Y = yl,yz,...,yj ,...,yM
construct a warp pat

W =W, W,..., W, max(X|,|[Y) < K <|X|+]Y|

whereK is the length of the warp path and #feelement of the
warp path is

’

w =@, )

wherei is an index from time serie§ and;j is an index from time
seriesY. The warp path must start at the beginning ohedane
series atv; = (1, 1) and finish at the end of both time seriesat

= (|, ™). This ensures that every index of both timeeseis
used in the warp path. There is also a constaairthe warp path
that forces andj to be monotonically increasing in the warp path,
which is why the lines representing the warp patfrigure 1 do
not overlap. Every index of each time series rbestised. Stated
more formally:

Wi = (0 J)s Wiy =005 1)

The optimal warp path is the warp path is the mimwdistance
warp path, where the distance of a warp [Vtis

i<i'<i+l j<j'<j+1

Dist(W) = sz Dist (W , W)

Dist(W) is the distance (typically Euclidean distancejvafp path
W, and Dist(wy, wy) is the distance between the two data point

time/space

warp path.

DTW Algorithm. A dynamic programming approach is used to
find this minimum-distance warp path. Instead térapting to
solve the entire problem all at once, solutionssti-problems
(portions of the time series) are found, and use@peatedly find
solutions to a slightly larger problem until thdwmn is found
for the entire time series. A two-dimensiongly l¥| cost matrix
D, is constructed where the value @i, j) is the minimum-
distance warp path that can be constructed fromtwhe time
seriesX'=xy,...X andY=y,,...y;. The value aD(|X], |v]) will
contain the minimum-distance warp path between thegesX
andY. Both axes oD represent time. Theaxis is the time of
time seriesX, and they-axis is the time of time seri&6 Figure 2
D shows an example of a cost matrix and a minimwstadce
warp path traced through it froB(1, 1) toD(|X], |Y]).

> 7
)
2L /T
s /|
%]
o ]
E
=7 4
8
JE|
- |1
1 X
N
T Y By |
Time

Figure 2. A cost matrix with the minimum-distance varp path
traced through it.

The cost matrix and warp path in Figure 2 are fer $ame two
time series shown in Figure 1. The warp patWis {(1,1), (2,1),
(3.1), (4.2), (533), (6,4), (7.5), (8,6), (9,7)..48 (9,9), (9,10),
(10,11), (10,12), (11,13), (12,14), (13,15), (12,1%15,15),
(16,16)}. If the warp path passes through a B¢l j) in the cost
matrix, it means that thi&" point in time serieX is warped to the
j™ point in time seriesy. Notice that where there are vertical
sections of the warp path, a single point in tireeesX is warped
to multiple points in time serie¥, and the opposite is also true
where the warp path is a horizontal line. Sinstngle point may
map to multiple points in the other time serieg, time series do
not need to be of equal length. XfandY were identical time
series, the warp path through the matrix would bstraight
diagonal line.

To find the minimum-distance warp path, every adlithe cost
matrix must be filled. The rationale behind usiagdynamic
programming approach to this problem is that sitheevalue at
D(i, j) is the minimum warp distance of two time seriekengths
i andj, if the minimum warp distances are already knoamdl



slightly smaller portions of that time series tha¢ a single data
point away from lengths andj, then the value &b(i, j) is the
minimum distance of all possible warp paths foretiseries that
are one data point smaller theandj, plus the distance between
the two pointsx; andy;. Since the warp past must either be
incremented by one or stay the same along thedj axes, the
distances of the optimal warp paths one data poimller than
lengthsi andj are contained in the matrix B(i-1, j), D(i, j-1),
andD(i-1, j-1). So the value of a cell in the cost matrix is:

D(, j) = Dist(i, j) + min[D(i -1, ),D(, j - 1),
D(i-1j-1)]

The warp path t®(i, j) must pass through one of those three grid
cells, and since the minimum possible warp pathadie is
already known for them, all that is needed is topdy add the
distance of the current two points to the smakew. Since this
equation determines the value of a cell in the owatix by using
the values in other cells, the order that they evaluated in is
very important. The cost matrix is filled one aolu at a time
from the bottom up, from left to right as depictedrigure 3.

2.2 Speeding up Dynamic Time Warping

The quadratic time and space complexity of DTW tagé¢he need
for methods to speed up dynamic time warping. Tiethods
used make DTW faster fall into three categories:

1) Constraints — Limit the number of cells that are

evaluated in the cost matrix.

2) Data Abstraction — Perform DTW on a reduced
representation of the data.
3) Indexing — Use lower bounding functions to reduce the

number of times DTW must be run during time series
classification or clustering.

Constraints are widely used to speed up DTW. T#the most
commonly used constraints are the Sakoe-Chuba B&8jdand
the Itakura Parallelogram [4], which are shown iguiFe 4.

- » V'S » V'S
J J J

| | |

Figure 3. The order that the cost matrix is filled.
After the entire matrix is filled, a warp path mumst found from
D(1, 1) toD(JX|, V). The warp path is actually calculated in
reverse order starting BX([X|, I]). A greedy search is performed
that evaluates cells to the left, down, and diaign@ the
bottom-left. Whichever of these three adjacentscdibs the
smallest value is added to the beginning of thepvpath found so
far, and the search continues from that cell. $karch stops
whenD(1, 1) is reached.

Complexity of DTW. Time and Space complexity of the DTW is
easy to determine. Each cell in ti¢ By Y] cost matrix is filled
exactly once, and each cell is filled in constamiet This yields
both a time and space complexity Xf by |, which is OK?) if
N=X|=)Y]. The quadratic space complexity is particularly
prohibitive because memory requirements are in ténabyte
range for time series containing only 177,000 mesments. A
linear space-complexity implementation of the DTWoaithm is
possible by only keeping the current and previoakirans in
memory as the cost matrix is filled from left tght (see Figure
3). By only retaining two columns at any one tirtiee optimal
warp distance between the two time series can berrdimed.
However it is not possible to reconstruct the wagth between
these two time series because the information reduo calculate
the warp path is thrown away with the discardedicwls. This is
not a problem if only the distance between two tisegies is
required, but applications that find correspondiegjons between
time series [14] or merge time series together3]ligquire the
warp path to be found.

Figure 4. Two constraints: Sakoe-Chuba Band (leftand an
Itakura Parallelogram (right), both have a width of 5.

The shaded areas in Figure 4 are the cells ofdeematrix that
are filled in by the DTW algorithm for each congtta The width

of each shaded area, or window, is specified byammeter.
When constraints are used, the DTW algorithm fitigs optimal

warp path through the constraint window. Howetee, globally

optimal warp path will not be found if it is nottéely inside the
window. Using constraints speeds up DTW by a @mtsfactor,

but the DTW algorithm is still Q@) if the size of the input
window is a function of the length of the input &@nseries.
Constraints work well in domains where the optimvatp path is
expected to be close to a linear warp and passesgh the cost
matrix diagonally in a relatively straight line. ofstraints work
poorly if time series are of events that start atap at radically
different times because the warp path can stray farfrom a

linear warp and nearly the entire cost matrix ninesevaluated to
find the optimal warp path.

Data abstraction speeds up the DTW algorithm byingnDTW
on a reduced representation of the data [2][9].e Hit side of
Figure 5 shows a full-resolution cost matrix for ighh a
minimum-distance warp path must be found. Rath@&n tunning
the DTW algorithm on the full resolution (1/1) casgtrix, the
time series are reduced in size to make the nuofbeells in the
cost matrix more manageable. A warp path is fofordthe
lower-resolution time series and is mapped backtht full
resolution cost matrix.
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Figure 5. Speeding up DTW by data abstraction.

The result is that DTW is sped up by a large camndctor, but
the algorithm still runs in @) time and space. Obviously, the
warp distance that is calculated between the twme tseries
becomes increasingly inaccurate as the level oftradi®n
increases. Projecting the lower resolution warth ga the full
resolution usually creates a warp path that isffam optimal
because evelf the optimal warp path actually passes through the
low-resolution cell, projecting the warp path toe thigher
resolution ignores local variations in the warphpétat can be
very significant.

Indexing uses lower-bounding functions to prune tbetnumber
of times DTW needs to be run for certain tasks aaghlustering
a set of time series or finding the time series ihanost similar to
a given time series [6][10]. Indexing significantspeeds up
many DTW applications by reducing the number oES8MDTW is
run, but does not speed up the actual DTW algorithm

Our FastDTW algorithm uses ideas from both the taims and
data abstraction categories. Using a combinatiénbath
overcomes many limitations of using either methudividually,
and yields an algorithm that is K)in both time and space.

3. APPROACH

The multilevel approach that FastDTW uses is irspiby the
multilevel approach used for graph bisection [6faph bisection
is the task of splitting a graph into roughly egpattions, such
that the sum of the edges that would be brokersismaall as
possible. Efficient and accurate algorithms ekistsmall graphs,
but for large graphs, the solutions found are gfbicfar from

optimal. A multilevel approach can be used to fthd optimal
solution for a small graph, and then repeatedlyaagpthe graph
and “fix” the pre-existing solution for the slightlarger problem.
A multilevel approach works well if a large problésndifficult to

solve all at once, but partial solutions can effety be refined at
different levels of resolution. The dynamic timarping problem
can also be solved with a multilevel approach. ®astDTW
algorithm uses the multilevel approach and is abldind an

accurate warp path in linear time and space.

3.1 FastDTW Algorithm

The FastDTW algorithm uses a multilevel approacthvhree
key operations:

1) Coarsening — Shrink a time series into a smaller time
series that represents the same curve as accuaately
possible with fewer data points.

2) Projection — Find a minimum-distance warp path at a

lower resolution, and use that warp path as aminit

guess for a higher resolution’s minimum-distancepva
path.

Refinement — Refine the warp path projected from a
lower resolution through local adjustments of therpv
path.

Coarsening reduces the size (or resolution) of a time sebies
averaging adjacent pairs of points. The resultimg series is a
factor of two smaller than the original time serigSoarsening is
run several times to produce many different resmhst of the
time series. Projection takes a warp path calculated at a lower
resolution and determines what cells in the neghéi resolution
time series the warp path passes through. Sirceetiolution is
increasing by a factor of two, a single point ie thw-resolution
warp path will map to at least four points at thghler resolution
(possibly >4 if XF#|Y]). This projected path is then used as a
heuristic during solution refinement to find a waspth at the
higher resolution. Refinement finds the optimal warp patim the
neighborhood of the projected path, where the size of the
neighborhood is controlled by thadius parameter.

Standard dynamic time warping (DTW) is anN®)( algorithm
because every cell in the cost matrix must bedfitie ensure an
optimal answer is found, and the size of the matimows
quadratically with the size of the time series.the multilevel
approach, the cost matrix is only filled in theghdorhood of the
path projected from the previous resolution. Sitiee length of
the warp path growinearly with the size of the input time series,
the multilevel approach is an ) algorithm.

The FastDTW algorithm first uses coarsening toteredl of the
resolutions that will be evaluated. Figure 6 shofesir

resolutions that are created when running the Fast@lgorithm

on the time series that were previously used irufféig 1 and 2.
The standard DTW algorithm is run to find the ogtirwarp path
for the lowest resolution time series. This lowestolution warp
path is shown in the left of Figure 6. After tharw path is found
for the lowest resolution, it is projected to thexn higher
resolution. In Figure 6, the projection of the pvgrath from a
resolution of 1/8 is shown as the heavily shadelts at 1/4

resolution.

1/8 =

1/4 =

Figure 6. The four different resolutions evaluatediuring a
complete run of the FastDTW algorithm.

To refine the projected path, a constrained DTWtlgm is run
with the very specific constraint that only celfs the projected
warp path are evaluated. This will find the optimarp path
through the area of the warp path that was projected from the
lower resolution. However, the entire optimal warp path may not
be contained within projected path. To increase dhances of
finding the optimal solution, there is madius parameter that
controls theadditional number of cells on each side of the
projected path that will also be evaluated whemirg the warp
path. In Figure 6, theadius parameter is set to 1. The cells
included during warp path refinement due tortagius are lightly



shaded. Once the warp path is refined at the eélddlution, that
warp path is projected to the 1/2 resolution, exiegnby aradius

of 1, and refined again. Finally, the warp piatprojected to the
full resolution (1/1) matrix in Figure 6. The pegfion is
expanded by theadius and refined one last time. This refined
warp path is the output of the algorithm.

Notice that the warp path found by the FastDTW aigm in
Figure 6 is the optimal warp path that was foundHhey standard
DTW in Figure 2. However, FastDTW only evaluatkd shaded
cells, while DTW evaluates all of the cells in thest matrix.
FastDTW evaluated 4+16+44+100=164 cells at all lrtwms,
while DTW evaluates all 235 (36 cells. This increase in
efficiency is not very significant for his smallgilem, especially
considering the overhead of creating all four resohs.
However, the number of cells that FastDTW evaluaeales
linearly with the length of the time series, whiDFW always
evaluates\? cells (if both time series are of lengtf). FastDTW
scales linearly because the width of the path tjinothe matrix
that is being evaluated is constant at all resmhsti

The example in Figure 6 finds the optimal warp pdtht the
FastDTW algorithm is not guaranteed to always Bndarp path
that is optimal. However, the path found is ugua#ry close to
optimal. The larger the value of tihadius parameter, the more
accurate the warp path will be. If thadius parameter is set to be
as large as one of the input time series, therDHaStgeneralizes
to the DTW algorithm (optimal but ®f). The accuracy of
FastDTW using different settings for thadius parameter will be
demonstrated in Section 4.

The pseudocode for the FastDTW algorithm is shovgure 7.
The input to the algorithm is two time series, &hé radius
parameter. The output of FastDTW is a warp patt tre
distance between the two time series along thap ywath. Line 2
determines the minimum length of a time serieshat lowest
resolution. This size is dependent on thdius parameter and
determines the smallest possible resolution size ihich
decreasing the resolution further would be poistlescause full
dynamic time warping would need to be calculatedhate than
one resolution.

FastDTW has a straightforward recursive implemémat The
base case is when one of the input time seriesaHasgth less

thanminTSsize. For the base case, the algorithm simply returns

the result of the standard DTW algorithm. The reiue case has
three main steps. First, two new lower-resolutiome series are
created that have half as many points as the itimé series
(coarsening). This is performed by lines 17-18 in Figure 7.
Next, a low resolution path is found for the coaexttime series
(lines 20-21) androjected to a higher resolution (lines 23-25).
This projected path is also expandedrbglius cells to create a
search window that will be passed to a constrairezdion of the
DTW algorithm that only evaluates the cells in search window
(line 27). The constrained DTW algorithrefines the warp path
that was projected form the lower resolution. Tasult of this
refinement is then returned.

Function Fast DTW()

X —a TimeSeries of lengtK||

Y — a TimeSeries of lengtH||

radius— distance to search outside of the projected
warp path from the previous resolution
when refining the warp path

1) A min. distance warp path betweémandY

2) The warped path distance betwéeandY

Input:

Output:

1| // The min size of the coarsest resolution.
2| Integer m nTSsize = radi us+2

4| I'F (| X <ninTSsize OR | Y| <ni nTSsi ze)
5 {
6| /1 Base Case: for a very small time series run

7| /1 the full DTW algorithm.

8/  RETURN DTWX, Y)

9 1}
10| ELSE
11 {
12| /1 Recursive Case: Project the warp path from
13| /1 acoarser resolution onto the current
14| /1 current resolution. Run DTW only along
15| /1 the projected path (and also ‘radius’ cells
16| /1 fromthe projected path).
17| TimeSeri es shrunkX = X reduceByHal f ()
18| Ti neSeri es shrunkY = Y.reduceByHal f ()
19|
20| War pPat h | owResPath =
21| Fast DTW shrunkX, shrunkY, radi us)
22|
23| Sear chW ndow wi ndow =
24| ExpandedResW ndow( | owResPat h, X, Y,
25| radi us)
26|
27| RETURN DTW X, Y, w ndow)
28| }

Figure 7. The FastDTW algorithm.

The execution of the FastDTW algorithm repeatedigsr lines
17-18 in recursive calls to lower resolutions a@dmby line 21.
This creates multiple resolutions until the basseci& reached
(line 8). The base case is executed only a sitigle, and
afterwards lines 23-27 are executed for each reeursall (or
resolution) on the stack.

Next, we will provide a theoretical analysis of #3EW based on
time and space complexity.

Time Complexity of FastDTW. To simplify the calculations we
will assume that the two full-resolution time serd andY are
both of lengthN. All analysis will be performed on worst-case
behavior.

The number of cells in the cost matrix that adedilby FastDTW
in a single resolution is equal the number of dellthe projected
warp path and any other cells withiadius (denoted as in the
rest of this analysis to save space) cells away fitee projected
path. The worst case, a straight diagonal prajestarp path is
depicted in Figure 8.
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Figure 8. Maximum (worst-case) number of cells evahted for
aradiusof 1.

The lightly shaded cells in Figure 8 are tidr Zells on each side
of the projected path (heavily shaded cells), whisklf has 8l
cells. The projected path therefore has the fatigumaximum
number of cells at a resolution with two time ser@ntainingN
points:

3N+ 2(2Nr) = N(4r +3) [1

The length of the time series at each resoluties) follows the
sequenceN points are contained in the original time series):

N1 N NN N
e —Nyza?,?y?.“' [2]

res=0

Therefore, the number of cells evaluated at albltg®ns is
(combine Equations 1 and 2)

res

3 2N (ar+3) = N(4r+3)+%(4r+3)+%(4r+3)+~--[3]

res=0

The series in Equation 3 is very similar to theeser

r¥02r5

T+ +..=2 [4]

Multiplying Equation 4 by Equation 1 yields
N (4r +3)+%(4r +3)+%(4r +3) 4. = 2N(r +3) [5]

Since the sequence in Equation 5 is identical éosttquence in
Equation 3, the number of cells evaluated at abbigions is

Total number of cellsfilled = 2N (4r + 3) [6]

In addition to the number of cells calculated therealso time
complexity for creating the coarser resolutions aetermining
the warp path by tracing through the matrix.

The time complexity needed to create the resolstias
proportional to the number of points in all of thesolutions,
which is the series in Equation 2. The solutiorEqliation 2 is
obtained by multiplying Equation 4 By, which yields N. Since
multiple resolutions of both time series must beated, R is
multiplied by two to get the final time complexity.

Timeto createall resolutions= 4N 171

The time complexity needed to trace the warp pattkthrough a
matrix is measured by the length of the warp pathresolution
containingN points has a length of\2in the worst case\(is the
best case for a diagonal line). Multiplying Eqoati4 by N
gives the worst-case length of all warp paths addgdther from
every resolution:

Timeto trace warp paths = 4N [8]

Adding Equations 6, 7, and 8 gives the total woest time
complexity of FastDTW

FastDTW time complexity = N (8r +14) [9]
which is O) if r (radius) is a small constant value.

Space Complexity of FastDTW The space complexity of
FastDTW consists of the space required to storerébelutions

(other than the full-resolution input time serie8)e maximum

amount of cells that are used at any one timedasa matrix, and

the size of the warp path stored In memory. TleEsmomplexity

of storing all extra resolutions other than thd fekolution for

one input time series is Equation 2 without thstfihem, which is

2N-N=N. For both input time series the space complésity

Space of resolutions (other that full resolution) = 2N [10]

The space complexity of the cost matrix is the meaxn size cost
matrix that is created for the full resolution natr The number
of cells in the matrix is Equation 1

Space of cost matrix = N (4r + 3) [11]

The space complexity of storing the warp path isatdo the
longest warp path that can exist at full resolutidithe warp path
traces the perimeter of the cost matrix, then ¢ngth of that path
will be

Space complexity of storing the warp path = 2N [12]

And adding Equations 10, 11, and 12 gives the tetabt-cast
space complexity of

FastDTW space complexity = N (4r +7) [13]

which is also Q) if r (radius) is a small () constant value.

4. EMPIRICAL EVALUATION

The goal of this evaluation is demonstrate theciefficy and
accuracy of the FastDTW algorithm on a wide ranfgiinge series
data sets. To ensure reproducibility, all datasets algorithms
used in this evaluation can be found onlin&hdtp://cs.fit.edu/
~pkc/FastDTW/". This evaluation will first demonstrate the
accuracy of the FastDTW algorithm and will then étoplly
verify its linear time complexity.

4.1 Accuracy of FastDTW
4.1.1 Proceduresand Criteria
The accuracy of an approximate DTW algorithm camieasured
by determining how much the approximate warp pagtadce
differs from the optimal warp path distance. Theoe of an



approximate DTW algorithm, such as our FastDTW @llgm, is
calculated by the following equation:

approxDist - optimal Dig
optimalDig

Error of awarp path = x100 [14]

If the DTW algorithm finds a warp path with a dista equal to
the optimal warp path distance, then there is zsror. The
optimal warp path distance can be found by runmiregstandard
DTW algorithm. The error of a warp path will alveape>0%

(becauseoptimalDist is never larger thampproxDist) and can
exceed 100% if the distance of the approximate \path is more
than double the optimal distance.

The FastDTW algorithm is evaluated against two othesting
approximate DTW algorithms: Sakoe-Chuba bands dath
abstraction. Sakoe-Chuba bands (see left side igiré- 4)
constrain the DTW algorithm to only evaluate a et radius
away from a linear warp within the cost matrix. akira
Parallelograms (see right side of Figure 4) are emsluated
because, for a giveradius, a band will always find a warp path
equal to or better than that of the parallelograrhis is because
the parallelogram constraint is a subset of thedbeonstraint.
The data abstraction DTW algorithm used in thisleat#on first
samples the data, and then runs the standard Dg@fithim to
find a warp path on the sampled data. This warth p&athen
projected to the full resolution as previously shaw Figure 5.

The radius parameter performs a similar function for all gre
algorithms. It expands the region of the cost imatarched from
an initial “guess”. For bands, the initial guessai linear warp.
For data abstraction, it is the projected warp pfthm the
sampled data, and for FastDTW it is the projectadowath from
the previous resolution. Each algorithm will be@ with multiple
radius parameters on a wide range of data sets.

All three algorithms (FastDTW, bands, and datarabbn) are
only being evaluated based on accuracy in thisssectHowever,
care has been taken to ensure that the time egatfithin requires
to execute is similar for the samadius. The data abstraction
algorithm is made Q) by sampling the data down tgN points
before performing quadratic time warping (0 %) = O(N)). All
three algorithms evaluate roughly the same numbeelts in the
cost matrix for any particularadius. FastDTW has some
overhead for evaluating previous resolutions, aata dbstraction
has overhead for running standard DTW on the samptee
series. However, all three algorithms are lineitin vespect to the
length of the input time series, and the numberelis evaluated
for a givenradius does not differ by more than a power of two of
for any pair of algorithms.

The time series data sets used to evaluate theamycof the
FastDTW algorithm include very similar data setatthre from
the same domain, and dissimilar data sets thaframe different
domains. Both types of data are used to show FaatDTW
works well on a wide range of data, regardleshiefdimilarity or

characteristics of the time series. Dynamic tingping is most
frequently used to compare the similarity betwaeetseries, so
it is likely that the majority of time series thate compared are
similar and from the same domain. However, vesgidiilar time
series are also evaluated to ensure that the appatexFastDTW
algorithm works well when warping two time seriésittdo not
share common features. The accuracy of each DHdfitim is
measured on three groups of data:

1) Random - 990 time warps between 45 time series from
different domains (eeg, random walk, earthquakeesip,
tide, etc.). The average length is 1128 points.

2) Trace- 10,900 time warps between 200 time series data
sets. The Gun domain contains 4 classes thataienul
instrumentation failure in a nuclear power plaAtl time
series have a length of 275 points.

3) Gun- 10,900 time warps between 200 time series data
sets. The Gun domain contains 2 classes, withifr@0
series of a gun being drawn from a holster andto®
series of a gun being pointed. All time seriesehav
length of 151 points.

All data sets used in this evaluation were obtaiinech the UCR
Time Series Data Mining Archive and are publiclyagable [7].
Each algorithm and group of data is also run migttpmes with
the following settings for theadius parameter: 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6,
7, 8,9, 10, 20, and 30. For a given algorithnougrof data, and
radius, the average error of all possible warp paths eetwtiime
series in the group are recorded.

4.1.2 Resultsand Analysis

The FastDTW algorithm is very accurate for all ghigroups of
data that it was tested on. FastDTW has an efronly 19.2% to
0.0%, depending on the value of treglius parameter. For all
algorithms, the error decreases asridmius parameter increases.
However, FastDTW converges to 0% error much fatstan the
other two algorithms. A summary of the resultsdeveraradius
settings is contained in Table 1.

Table 1. Average error of three the algorithms at elected
radius values (errors of the 3 groups of data are averagg

radius
0 1 10 20 30
FastDTW 19.2% 8.6% 1.5% 0.89 0.6%
Abstraction 983.3% 547.9%) 6.5 2.8% 1.8%
Band 2749.2%| 2385.79% 794.1% 136.8% 9.3%

Table 1 shows the average error for all three #@lyos over all
three test cases, when run with tladius set to 0, 1, 10, 20, and
30. FastDTW has a small amount of error forratlius settings,
and begins to approach 0% error whedius is set at or above
10. Data abstraction is inaccurate for snmatlius values, but
begins to be reasonably accurate when run withetaradius
settings. The band algorithm is very inaccurate & radius
settings except for 30.
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Figure 9. Accuracy of FastDTW compared to Bands an®ata Abstraction. The top figure’sy-axis is 0%100% and the bottom
figure’s y-axis is 0%-10%.

Data abstraction is inaccurate (500-1000% errarifoallradius
settings because it blindly projects the warp giadm a sampled
time series onto a full resolution cost matrix. isTprojection may
be “in the neighborhood” of a near-optimal warphpdtut it fails
to take into consideration any local variationhe tvarp path that
is obscured by sampling. Local variations in therpvpath can
have a huge impact on the accuracy of a warp gatireasing the
radius setting (which is not part of the original datestaction
algorithm, it is introduced in this paper), can maik rather
accurate because this begins to adjust the walptpatover local
variations. However, the accuracy is still workart FastDTW
for a givenradius because FastDTW projects the “neighborhood”
of the near-optimal warp path from the previousohetson in
several small steps rather than a single large step

Bands can only have good results if a near-optiveabp path is
entirely contained withimadius cells from a linear warp. When
bands are used withradius of 0, and the two time series are of
equal length, it generalizes to Euclidean distarwgeich is a
notoriously inaccurate similarity measure for tiseries [15]. A
slight misalignment between the two time seriesi@peiarped can
cause a very large amount of error in the warp.path

The accuracy of each algorithm on the differenugsoof data is
displayed in Figure 9.

In Figure 9, the-axis is the radius parameter used, andytheis
is the error of the tested algorithm. Each of ¢héines is a

combination between the three algorithms and theetgroups of
data sets. The FastDTW algorithm curves are dolies, data
abstraction curves are dotted lines, and band suave dashed
lines. The three groups of data can be identifigdhe shape of
the markers on the curves. Round markers are asecurves
using Random data, triangle markers are for theeldata, and
square markers are for the Gun data.

The three solid lines at the bottom of Figure 9theeerror curves
for FastDTW on all three groups of data. The eis@mall for all
three lines, meaning that the accuracy FastDTWoiseffected
very much by the characteristics or similarity b tinput time
series. FastDTW is significantly more accuratenttiee other two
methods when theadius parameter is set to small values. When
the radius parameter is larger, the abstraction method begins
approach the accuracy of FastDTW. However, FastDiV&g
always at least 2-3 times more accurate than aistnain our
experiments.

The three dotted Abstraction lines all have largers for small
radius values, but converge to less than 5% error odath sets
as theradius is increased to 30. This is due to the previously
stated problem of the projected warp path beingeclo a near-
optimal solution, but not taking local variationsthe warp path
into account. Abstraction does perform reasonatsyl if the
radius is increased to at least 10. The ability of dsdstraction to
locally refine its projected path within the neiginbood ofradius
cells is not a part of the original algorithm, aisdntroduced in



this paper. The run-time of the original data edxtion algorithm
is the same as our improved implementation whenguaradius
of 0, which has a very large average error of 983cer the
three groups of data used in this evaluation.

The three dashed Band lines all have errors grézer100% (as
high as 7225%) for smalhdius values, and converge very slowly
to 0% error as theadius increases. Band performs best on the
random data because if two time series have almotting in
common, an arbitrary warp path probably has a waaph
distance that is not significantly much differentorh the
minimum-distance or maximum-distance warp path$ie Gther
two groups of data are data sets in a similar dojvelich means
that the optimal warp distance can be very smalie to the way
that error is calculated in Equation 14, if the imal warp
distance is very small, then the potential errar ba very large
because the optimal warp distance is the denontinatoa
fraction. The Band approach on the Trace data pyrbas
extremely poor accuracy because the time serieticosvents
that are shifted in time, and bands only work welh near-
optimal warp path exists that is close to a linearp. The Gun
data group also does not work very well with thex@algorithm,
which is surprising since the time series seemetoglasonably in
phase with each other (near a linear warp).

4.2 Efficiency

4.2.1 Proceduresand Criteria

The efficiency of the FastDTW algorithm will be nseaed in
seconds, with respect to the length of the inpuetseries, and
compared to the standard DTW algorithm. The Fag{DT
algorithm will be run with theadius parameter set to: 0, 20, and
100 over a range of varying-length time seriese @ata sets used
are synthetic data sets of a single period of & swave with
Gaussian noise inserted. Only the lengths of ithe series are
significant because the shape of the time series Iiite
significance on the run-time of either algorithriihe lengths of
the time series evaluated vary from 10 to 150,000.

The standard DTW algorithm used in this evaluaisthe linear-

space implementation that only retains the lastaalamns of the
cost matrix. If the standard DTW implementatiomused, the test
machine runs out of memory when the length of the tseries
exceeds ~3,000. The FastDTW algorithm is implesenas

described in this paper except that the cost méarfiled using

secondary storage if the lengths of the time segies/ so large
that the number of cells in the search windowtigdathan can fit
into main memory. Both algorithms are implemeritedava, and
the runtime is measured using the system clock machine with

minimal background processes running.

4.2.2 Resultsand Analysis

The FastDTW algorithm was significantly faster the standard
DTW algorithm for all but the smallest time serieBastDTW is
50 to 150 times faster than standard DTW (usadjus values of

0 and 100 respectively) when the time series hawngths of
150,000 points. A sample of the results of thetBag/
algorithm can be seen in Table 2.

Table 2. Execution time (in seconds) of DTW and FE3TW on
time series of four different lengths.

Length of Time Series
100 1,000 | 10,000 | 100,000
DTW 0.02 0.92 | 57.45 | 7969.59
('? 23:5;\3’) 0.01 002 | 038 67.94
(r';ZiSJB;Tl\IgO) 0.02 0.06 8.42 207.19

In Table 2, FastDTW and DTW have similar executiomes for
the 100 point time series. For the larger 10,006 400,000
point time series FastDTW runs much more quickgnt®TW.
But execution time for the 1,000 point time seiiedoth faster
and slower than DTW, depending on tfzelius parameter. The
exact length at which FastDTW runs quicker than Di®pends
on theradius parameter. Figure 10 shows the critical region
where one algorithm is faster than the other deijpgndn the
radius parameter.

Execution Time of FastDTW on Small Time Series
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Figure 10. The efficiency of FastDTW and DTW on smriatime
series.

The FastDTW algorithm, with eadius of 100, takes longer to run
than DTW until the size of the time series excesguisroximately
900 points. However, with aadius of 0 or 20, the DTW
algorithm is never faster than the FastDTW alganitfor small
time series, and once the length of the time sesesed 200-300
points, FastDTW becomes the more efficient algarittFor small
time series it makes more sense to use the DTWitdgorather
than FastDTW. The FastDTW algorithm is not siguifitly faster
(and possibly a little slower) than DTW for smathé series, and
DTW is guaranteed to always find the optimal warathp
However, for large time series, the quadratic tiommplexity
becomes prohibitive.
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Figure 11. The eficiency of FastDTW and DTW on larg time series. The top figure is scaled normallynd the bottom figure has
log-log scaling.

The full results, usingadius values of 0, 20, and 100 on time
series ranging in length from 10 to 200,000 arenshin Figure
11. In Figure 11, thg-axis is the execution time and tk@xis is
the length of the time series. The two graphsiguifeé 11 are two
views of the same data. The top graph is scalehaity, and the
bottom graph has log-log scaling. Looking at the graph, it is
immediately obvious that the time complexity of DTi&/much
greater than that of FastDTW. DTW has an expoaksgtirve,
while all three FastDTW curves are approximatehgight lines.
In the log-scaled graph at the bottom of Figure ttik three
curves of FastDTW can be viewed more easily. Tadius
parameter increases the execution of FastDTW byrestant
factor, which is why the three FastDTW lines seemn be
converging on the log-scaled graph as length oftitne series
increases. The constant factor difference betvileem gets less
significant as the length of the time series insesa

In Section 3.1, we proved theoretically that thestBdW
algorithm was Q). Using the empirical data in Figure 11, the
equation of the FastDTW curve with a radius of 00

y = 0.0000000%* + 0.001x — 0.7337

This coefficient of the squared term is very smafid it seems
like the linear term is the most significant term ihe
equation...which would empirically prove that thestbTW
algorithm is ON). However, since the values ferare so large,
the squared term actually dominates the equatiorenwh
x>100,000. The reason for this slight sub-linearity the

algorithm occurs when the number of cells beinedilin the
search window will not fit into main memory, and shie saved
to the disk. Writing the cells to the disk can frrformed in
linear time. However, when reading the cells frdma random-
access file to construct a warp path, reading iddal non-
sequential cells from the disk cannot be perforinelihear time.
Larger time series create larger swap files, whétfuire the disk
head to move further to perform each random-accessl
operation. In other words, the number of cellshia cost matrix
that must be filled/read is linear with respecthte length of the
time series. So thalgorithm is O(N), but theimplementation is
not quite ON) for large time series when the entire search
window will not fit into main memory.

5. CONCLUDING REMARKS

In this paper we introduced the FastDTW algoritlaninear and
accurate approximation of dynamic time warping (DTW
FastDTW uses a multilevel approach that recursiygbjects a
warp path from a coarser resolution to the curresolution and
refines it. While the quadratic time and space mexity of DTW
has limited its use to only the smallest time semiata sets,
FastDTW can be run on much larger data sets. A&t an
order of magnitude faster than DTW, and it also glimments
existing indexing methods that speed up time sesigslarity
search and classification.

Our theoretical and empirical analysis showed FetDTW has
a linear time and space complexity. Expirical lsshave also



shown that FastDTW is accurate when warping batiilai and
dissimilar time series. With madius of only 1, FastDTW had an
average error of 8.6%, and increasingrdmius to 20 lowers the
error to under 1%. FastDTW'’s accuracy was compaoetivo
existing methods, Data Abstraction and Sakoe-CBidads, and
was found to be far more accurate than either @mbrovhen
using smallradius values.
approached zero error (optimal warp path) with fenakdius
values than the other two methods. An additiopalribution of
this paper is demonstrating how to apply the refieet portion of
the FastDTW algorithm to the Data Abstraction apjpmate
DTW algorithm. Doing so increased the accuracy Dafta
Abstraction by more than 100-fold in our evaluatiith aradius
of only 10.

The main limitation of the FastDTW algorithm is thais an

approximate algorithm and is not guaranteed to fivel optimal

solution (although it very often does). If for semeason a
problem requires optimal warp paths to be founditufe work

will look into increasing the accuracy of FastDTW.ossibilities
to increase the accuracy of FastDTW include changime step
size (magnitute of the resolution change) betwesplutions and
evaluating search algorithms to guide search durthe

refinement step rather than simple expanding tlaeckewindow
in both directions.
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Apéndice B
Contenidos adicionales

En este apéndice se detallan los contenidos adicionales que se adjuntan
a esta memoria.

= Imagenes de diagramas de anilisis y diseno: Como ya se ha
comentado, al poder no verse bien ciertos diagramas, se adjuntan las
imagenes en tamano mas grande y en posiciéon normal.

= Codigo fuente: También se adjunta, todo el proyecto Eclipse utili-
zado para el desarrollo de la aplicacién.

= Fichero de instalacion: Para poder instalar la aplicacién en el dis-
positivo, se adjunta el fichero .apk que el cual al ejecutarse instalara
la aplicacién en el terminal.

= Planificacién del proyecto: Como en todo buen proyecto, en este
también se ha realizado una planificacion. En el apendice[C]se detalla
el seguimiento del mismo. Por si el lector quiere verlo, se anaden
la planificacién inicial y como ha sido el proyecto realmente. Estos
ficheros estédn en formato para Microsoft Project.
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Apéndice C
Seguimiento del proyecto

Para este proyecto, se realizd6 como paso previo una planificaciéon sola-
mente temporal, debido a que el proyecto ha sido realizado por una tnica
persona, haciendo queremosla gestiéon de recursos no tuviera sentido.

La planificacion se ha visto formada por distintas etapas (como se ve

en la figura [C.1)):

1. Trabajo previo: En este paso, se realiza todo el trabajo anterior
como la documentacion del sistema Android. De esta forma, no se
necesitara en pasos posteriores formacién para, por ejmplo, imple-
mentar el sistema en Android.

2. Analisis: Fase de analisis proceso de ingenieria de software.
3. Diseno: Fase de disefio proceso de ingenieria de software.

4. Implementacién: Fase de implementacién proceso de ingenieria de
software.

5. Pruebas: Fase de pruebas proceso de ingenieria de software.

6. Redacciéon: Durante todo el proceso, se ha ido realizando la do-
cumentaciéon. Esta etapa ha sido, por ello, constante a lo largo de
ella.

Coémo se ve en la figura el desarrollo de toda la aplicacién se ha
visto aumentado en una semana, aunque debido a la sobreestimacion de
las fases de analisis y diseno, ha permitido que la entrega se haya realizado
a tiempo. El principal problema sufrido es que la fase de implementacién
ha durado més de lo esperado, debido al retraso de los resultados sobre
umbrales que tenia que proporcionar el grupo ECA-SIMM.
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T = Trabajo previe 70 dias 1un 0911213 vie 14103714 = o
2 = Poblacion de la base de | 30 dias. un 08/12/13 vie 17/01/14) —
3 = Estudio del sistema obje 50 dias. un 08/01/14 vie 14/03/12 e ——
4| - Anélisis & dias lun 1710314 mié 26/03i14 1
Bl Especificacion de requis. 4 dias lun 17103414, Jue 2010314
8 | Descripcion de casos di 4 dias. lun 17/03/14 jue 2003114
7 Creacion de diagramas (4 dias. vie 21/03/14 mié 26/03/14 B
& = Modelado del dominio B dias. lun 17/03/14) mié 26/03/14
| - Diseiio 13 dias iue 27103114 lun 14104/14 |4
10 Definicion de la arquitec 3 dias. jue 27103714 un 31/03/14 @
1| Casos de uso de disefio. 2 dias. mar 01/04/14 mié 02/04118 10
2] Diagramas de secuencii 8 dias. 108 03/04/14 un 1410414 11
EEN=] Wodelo de dominio de i & dias lue 27703114, un 0710414
e = Implementacion 47 dias mar 15104114 mié 1810614 9 o
[ 5] Prototipo 7 dias, mar 15/04/14 mié 23/04/14.
18 |E Codificacion de la funcic 45 dias, ue 17704114 mié 18/06/14. ————
| + Pruebas 5 dias jue 19/0614  mié 2500614 14
20 |H Redaccion de la memoria | 120 dias? un 13/01/14 vie Z7/08/14.
|
Figura C.1: Planificacién inicial
‘a %Nnmhredelarca ‘ Duracion | Comienzo Fin iPredecasnn IE] dic 13 ene 14 mar ‘14 | abr 14 may ‘14 [jun 14 |ut*14
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il - Trabajo previo 70 dias lun 09112113 vie 14/03114 = -
2 = Poblacion de la base de 30 dias. un 09712113 ie 1770114 O
=] Estudio del sislema obje 50 dias. un 06/01/14] vie 14/03/14 1
- Analisis & dias lun 1710344 mié 2603114 1
Especificacion de requis| 3 dias. un 17/03/14 mié 19/03/18 ¥
Descripcion de casos i 3 dias un 17/03/14 mié 19/03/14
Creacion de diagramas | 3 dias jue 20103114 un 24/03/14 /€
Modelado del dorminio un 17703114 mié 26/03/18
Ell - Diseio jue 2710314 lun 07/04/14 4 )
Definicion de la arqutes e 27103114 vie 28103014
Casos de uso de disefio un 31/03/14 un 31/03/14| 10 '1
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7| - Pruebas mié 02107114 jue 03107114 14 Lﬂ'
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E ] Redaccion de ls memoria lun 03/02/12 vie 040714
|
|

Figura C.2: Seguimiento real
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