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RESUMEN

Resumen

El presente Trabajo de Fin de Grado tiene como principal objetivo explorar la
viabilidad del uso de redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés)
en la verificacion biométrica basada en la forma de andar a partir de los datos inerciales
obtenidos de los sensores de dispositivos ponibles de uso comercial. La verificacion
mediante el analisis de la marcha constituye una técnica no invasiva y de creciente
interés dentro del campo de la biometria, especialmente en entornos en los que otras
formas de autenticaciéon pueden resultar intrusivas o inadecuadas.

Este estudio parte de una linea de trabajo previa desarrollada en el Departamento
de Informatica de la Universidad de Valladolid. Por tanto, se cuenta con un conjunto
de datos reales recopilado empleando los sensores de dos dispositivos distintos. A partir
de estos datos, se disené una linea de preprocesamiento que tiene como resultado un
conjunto de imagenes RGB especificamente disenadas para codificar espacialmente las
series temporales.

El niicleo experimental del trabajo consiste en comparar el rendimiento de una serie
de arquitecturas de red convolucional —tanto preexistentes como de creaciéon propia—
en una tarea de verificacion binaria usuario genuino/impostor. Se han entrenado y
comparado cinco arquitecturas: ResNet18, ResNet50, EfficientNet-B0, MobileNetV2
y una CNN de diseno propio; empleando la tasa de equierror (EER) como métrica
principal de evaluacion. El sistema ha sido implementado mediante PyTorch, haciendo
uso de técnicas de transferencia de aprendizaje, y la experimentacion se ha llevado a
cabo en una combinaciéon de entornos locales y maquinas virtuales proporcionadas por
la universidad.

Los resultados obtenidos permiten estudiar la factibilidad de este tipo de redes
en entornos interactivos y comprobar si pueden alcanzar tasas de error competitivas
utilizando exclusivamente dispositivos comerciales.
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ABSTRACT

Abstract

The main objective of this thesis is to explore the feasibility of using Convolutional
Neural Networks (CNN) in gait-based biometric verification from inertial data obtained
from commercial wearable devices. The identification of people by analyzing their gait
is a non-invasive technique of growing interest within the field of biometrics, especially
in environments where other forms of authentication may be intrusive or inappropriate.

This study is based on a previous line of work developed in the Department of
Computer Science of the University of Valladolid, where a set of real data was collected
using the sensors of two different devices. From this data, a preprocessing process was
developed, resulting in a set of RGB images specifically designed to spatially encode
the time series.

The experimental core of the work consists of comparing the performance of a
number of convolutional network architectures - both pre-existing and self-created - in
a binarial genuine user/impostor verification task. Five architectures have been trained
and compared: ResNet18, ResNet50, EfficientNetB0O, MobileNetV2, and a self-designed
CNN; using the Equal Error Rate (EER) as the main evaluation metric. The system
has been implemented using PyTorch, making use of learning transfer techniques, and
the experimentation has been carried out in a combination of local environments and
virtual machines provided by the university.

The results obtained allow us to study the feasibility of this type of networks in
interactive environments and to check if they can achieve competitive error rates using
exclusively commercial devices.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

El reconocimiento biométrico es una disciplina cuyo interés se remonta siglos atras.
El uso de la forma de andar para tareas de esta naturaleza ha cobrado un creciente
interés en los ultimos anos debido a su potencial en numerosas disciplinas. A diferencia
de otros métodos biométricos tradicionales como las huellas dactilares o el reconoci-
miento facial, permite la autenticacién de manera no intrusiva y continua, lo que lo
hace atractivo para aplicaciones en dispositivos ponibles (wearable).

Tradicionalmente, este tipo de verificaciéon ha sido abordado mediante técnicas basa-
das en modelos estadisticos, redes neuronales recurrentes (RNNs), arquitecturas LSTM,
transformers o incluso sistemas basados en logica difusa. Sin embargo, el uso de re-
des neuronales convolucionales (CNNs) en este contexto sigue siendo un area poco
explorada.

En este trabajo se estudia la viabilidad de aplicar redes neuronales convolucionales
(CNNs) para la verificacion biométrica a partir de sefiales inerciales, obtenidas mediante
los acelerémetros y giroscopios integrados en relojes inteligentes comerciales. Los datos
empleados provienen de un conjunto recopilado en la Universidad de Valladolid (UVa),
lo que garantiza su realismo y aplicabilidad practica.

Si bien el enfoque principal de esta investigacion es la biometria, los resultados ob-
tenidos podrian tener implicaciones en otros campos, como el analisis de patrones de
marcha en pacientes con trastornos motores o la optimizacién de sistemas de monito-
rizacion en el ambito deportivo y de la salud.



1.2. MOTIVACION

1.2. Motivacidon

El uso de la forma de andar como rasgo biométrico ofrece multiples aplicaciones y
ventajas que lo diferencian de otros més clasicos. La marcha permite una autentica-
cién continua y no intrusiva, especialmente relevante en el contexto de los dispositivos
ponibles.

La motivacion principal de este trabajo es explorar el potencial de las CNNs en este
ambito, dado su éxito en la extraccion de caracteristicas espaciales en otras areas. Al
aplicar estas técnicas a senales de acelerémetros y giroscopios integrados en dispositivos
comerciales, se busca desarrollar un sistema de verificaciéon biométrica de la marcha que
sea eficiente, preciso y facilmente integrable en soluciones existentes.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Objetivos

Para garantizar que la investigacion sea clara, alcanzable y medible, se definen
los objetivos siguiendo la metodologia SMART [16], que propone describir objetivos
Especificos, Medibles, Alcanzables, Relevantes y con un tiempo determinado. Dicho
esto, se presenta un objetivo troncal en torno al cual estructurar el trabajo, y una
serie de objetivos especificos a modo de hitos que permiten monitorizar el progreso del
proyecto.

1.3.1. Objetivo General

A. Explorar y evaluar la viabilidad de las redes neuronales convolucionales (CNNs)
para la verificacion biométrica mediante el anélisis de la marcha a partir de senales
inerciales registradas con dispositivos ponibles comerciales.

1.3.2. Objetivos Especificos

B1. Revision del estado del arte, anélisis de estudios previos sobre verificacion
biométrica basada en la marcha, identificando enfoques existentes y posibles vias de
investigacion.

B2. Seleccion y preprocesamiento de datos, empleando el conjunto UVa, aplicando
técnicas de limpieza, normalizacion y segmentacion.

B3. Creaciéon de imagenes a partir de los datos preprocesados para emplear como
entrada a los diferentes modelos. Biisqueda del tipo de imagen més adecuado para el
problema presentado.

B4. Diseno y entrenamiento de modelos CNN. Implementacién y entrenamiento de
distintas arquitecturas de redes neuronales convolucionales, tanto preexistentes como
de propia creacion.

B5. Evaluacion del rendimiento, precision, sensibilidad, especificidad y demas mé-
tricas relevantes para comparar la efectividad de las CNNs entre si y con otras arqui-
tecturas ya propuestas.

B6. Evaluacion de la aplicabilidad del sistema en relojes inteligentes comerciales,
considerando su rendimiento en entornos reales.

B7. Discusion y conclusiones. Extraccion de aprendizajes clave, identificacion de
limitaciones del estudio y propuesta de futuras lineas de investigacion.

Este conjunto de objetivos permite estructurar el estudio de manera rigurosa y
alineada con el proposito del TFG, asegurando resultados que puedan ser comparados
con investigaciones previas y aplicados a contextos reales.
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1.4. Estructura de la memoria

Este documento se estructura de la siguiente forma:

Capitulo 2. Gestion del Proyecto: Describe la metodologia escogida para el des-
arrollo del trabajo. Incluye también el proceso de planificaciéon de calendario,
presupuesto y riesgos. También se relata el seguimiento de la ejecucion real del
proyecto.

Capitulo 3. Contexto de la Investigaciéon: Presenta una vision del estado del arte
desde los conceptos mas generales empleados en el trabajo hasta el problema
concreto que se aborda.

Capitulo 4. Tecnologias empleadas: Lista las tecnologias que se han utilizado a lo
largo de la realizacion del proyecto, asi como el porqué de su eleccion.

Capitulo 5. Conjuntos de datos: Explica el origen y tratamiento de los datos, ade-
mas de su organizacion para formar los conjuntos de datos empleados como en-
trada de los clasificadores.

Capitulo 6. Modelos: Enuncia y describe detalladamente los modelos escogidos para
su comparacion, incluyendo su funcionamiento y el porqué de su elecciéon.

Capitulo 7. Pruebas: Se exponen las diferentes comprobaciones que se han realizado
a lo largo de la implementacion del sistema para asegurar la correccion y eficacia
del codigo.

Capitulo 8. Resultados: Presenta de manera objetiva los resultados obtenidos, asi
como la metodologia experimental empleada para su obtencion.

Capitulo 9. Conclusiones: Incluye las conclusiones extraidas de los datos presenta-
dos y las posibles futuras vias de investigacion.



CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

Capitulo 2

(Gestion del Proyecto

Todo proyecto de cierta envergadura requiere una planificacion estructurada y una
gestion eficiente de recursos y tareas para garantizar su éxito. Para ello, en este tra-
bajo se definen una serie de estrategias que permiten organizarlo, minimizar riesgos y
asegurar el cumplimiento de los objetivos en el tiempo establecido.

2.1. Metodologia empleada

Para el desarrollo de este trabajo, se ha empleado la metodologia CRISP-DM [9]
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), ampliamente utilizada en proyec-
tos de mineria de datos y aprendizaje automatico [70]. CRISP-DM proporciona un
marco estructurado y flexible que guia el ciclo de vida de un proyecto basado en datos
como lo es este, asegurando una ejecucion organizada y enfocada en la obtenciéon de
resultados fiables.

Esta metodologia se compone habitualmente de seis fases interconectadas, que pue-
den desarrollarse de manera iterativa segin las necesidades del proyecto. Dichas fases
son:

1. Comprension del negocio (Business Understanding): Se define el problema de
negocio, los objetivos del proyecto y se desarrolla un plan inicial.

2. Comprension de los datos (Data Understanding): Se recopilan, exploran y
analizan los datos disponibles para evaluar su calidad y relevancia.

3. Preparaciéon de los datos (Data Preparation): Se limpian, transforman y se-
leccionan los datos necesarios para la modelizacion.

4. Modelado (Modeling): Se eligen y entrenan modelos de mineria de datos, ajus-
tando sus pardmetros para optimizar su rendimiento.

5. Evaluacion (Evaluation): Se analizan los modelos generados para determinar su
idoneidad y alineacion con los objetivos del negocio.

6. Despliegue (Deployment): Se implementa la soluciéon en un entorno real y se
documentan los resultados para su uso futuro.



2.1. METODOLOGIA EMPLEADA

En la Figura se ilustra el flujo de trabajo clasico de un proyecto CRISP-DM.

Business Data
Understanding Understanding

Data

Deployment E

Data Modeling

Figura 2.1: Diagrama de las fases del ciclo CRISP-DM original
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2.2. Planificacion

Para la realizacion de este estudio, se ha decidido adoptar una vertiente personal-
mente adaptada de la metodologia que defina de manera més precisa el proceso que se
seguiré. Las fases resultantes seran las siguientes:

1. Definicion del problema y objetivos (Problem Understanding): Se identifica
la necesidad de un sistema de verificaciéon biométrica basado en la marcha, anali-
zando su viabilidad y buscando cubrir huecos en el estado del arte. Se establecen
los objetivos especificos, los riesgos y las limitaciones. Dada la naturaleza del
proyecto se abandona la terminologia "negocio".

2. Analisis de los datos (Data Understanding): Se examinan los datos de acele-
rometros y giroscopios recopilados mediante relojes inteligentes comerciales (Mi-
crosoft y Motorola). Esta fase incluye la exploracion inicial de los datos, y la
deteccion de problemas como ruido, datos faltantes o variabilidad entre usuarios.
Coincide con la fase de la metodologia original.

3. Preprocesamiento y transformacién de datos (Data Preprocessing): Se apli-
can técnicas de limpieza de datos, normalizacién y segmentacion de las senales
inerciales en ventanas temporales. También se consideran diversos métodos para
representar dichas ventanas a modo de imégenes (dichos métodos se presentaran
més adelante). Una fase méas refinada y precisa que la original.

4. Diseno y entrenamiento del modelo (Model selection and training): Se im-
plementan distintas arquitecturas de CNNs y se entrenan utilizando los datos
preprocesados. En esta fase se prueban diferentes hiperparametros y configura-
ciones para optimizar el rendimiento del modelo en la verificacion biométrica.
Similar a la fase de modelado.

5. Evaluacion del modelo y comparacion con otros enfoques (Model Eva-
luation): Se analizan métricas como tasa de aciertos, drea bajo la curva (AUC)
y tasa de equierror (EER) para determinar la efectividad del modelo y permitir
su comparacion con los existentes.

Como se observa en la Figura[2.2] en el caso de la metodologia propuesta tras evaluar
un modelo, no se vuelve necesariamente al primer paso. Lo més frecuente es definir un
nuevo modelo o procesar los datos otra vez para generar otro conjunto de iméagenes.
De esta manera se consigue un proceso de desarrollo mucho mas agil y centrado en la
experimentacion.
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Problem Understanding Data Understanding

Data Preprocessing

Model Selection and Training

Model Evaluation

Figura 2.2: Diagrama de las fases del ciclo CRISP-DM adaptado

No obstante, para garantizar dicha agilidad, es necesario establecer un método de
experimentacion estandar para poder comparar de manera cuantitativa cada modelo y
cada conjunto de imégenes.

La fase de experimentacion constaré, por tanto, de los siguientes pasos:

1. Seleccion del Modelo: Puede consistir en la elaboracion tedrica de un modelo
propio o en la busqueda de modelos preexistentes reconocidos por la comunidad.
En ambos casos se realiza un estudio sobre las ventajas del modelo y las razones
de su seleccion, generando la documentacion pertinente.

2. Implementacion: Se elabora una clase python que se pueda emplear median-
te una interfaz genérica propuesta disenada para facilitar las pruebas y que se
expondra mas adelante.

3. Pruebas y Ajustes: Se somete el modelo a una baterfa de pruebas establecida.
Durante este proceso se realizan varias iteraciones alterando diversos parame-
tros para observar la variabilidad. Las pruebas incluyen diversos conjuntos de
imagenes.

4. Obtencion de resultados: Finalmente, se tabulan los resultados obtenidos y
se almacenan para su posterior comparacion.
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Como resultado de estas iteraciones de seleccion, entrenamiento y obtencion de
resultados, se generan una serie de documentos que se presentan a los tutores para
favorecer el seguimiento del proyecto. Estos entregables marcan un conjunto de hitos
que, junto con las fases previas de estudio del estado del arte, preprocesamiento de datos
y elaboracion de los programas de experimentacion, permiten estructurar el desarrollo
del trabajo y facilitar su distribucién temporal.

Una vez finalizada la fase de experimentacion y obtencion de resultados, se procede
a la dltimo paso que corresponderia con el despliegue. Esta parte, consistira en la
elaboracion de la presente memoria y en la defensa del proyecto ante el tribunal.

Ya establecidas las diferentes fases por las que puede pasar el proyecto y como se
relacionan entre ellas, se distribuye el trabajo en diversas etapas que agrupan dichas
fases para facilitar la distribucién temporal y el seguimiento de las tareas. Para cada
una de estas etapas se elaboran dos registros con las actividades que la componen.
De cada actividad se incluye un titulo, fechas de inicio y final estimadas y reales, y
duracion estimada y real en horas, respectivamente, en cada registro. Los registros
correspondientes a las fechas y duraciones reales se presentan en la Seccion

Estableceremos primero las fechas y duraciones estimadas para la etapa de inicio
con su correspondiente diagrama de Gantt. La Tabla [2.1| retine dichas fechas y horarios.

Actividad Inicio estimado | Fin estimado Duracién
estimada (h)
Definiciéon del problema Dia 1, Semana 1 | Dia 1, Semana 1 3
Revision del estado del arte | Dia 2, Semana 1 | Dia 4, Semana 2 20
Formulaciéon de objetivos Dia 5, Semana 2 | Dia 5, Semana 2 5
Eleccion de metodologia Dia 1, Semana 3 | Dia 1, Semana 3 2
Seleccion de herramientas y | Dia 1, Semana 3 | Dia 1, Semana 3 3
tecnologias
Planificacion inicial del pro- | Dia 2, Semana 3 | Dia 5, Semana 3 10
yecto
Elaboracion del cronograma | Dia 1, Semana 4 | Dia 1, Semana 4 6
Documentacion de riesgos Dia 2, Semana 4 | Dia 2, Semana 4 6
Estimacion de presupuestos | Dia 3, Semana 4 | Dia 3, Semana 4 D
Preparacion de los entornos | Dia 4, Semana 4 | Dia 5, Semana 4 8
de trabajo

Tabla 2.1: Registro estimado de actividades - Etapa I: Inicio del proyecto
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Esta etapa tendra una duracion total de unas 68 horas que se distribuiran a lo
largo de las cuatro primeras semanas de trabajo, teniendo como fecha de comienzo el
dia 13 de enero de 2025. Como se observa en la Figura [2.3] en la que se representa el
diagrama de Gantt de la Etapa I, dada la dependencia directa entre las diversas tareas
y la naturaleza de las mismas, se propone adoptar una metodologia en cascada.

Ademas, esta primera etapa permite establecer la dinamica general que se seguira a
lo largo del proyecto. Dado que el alumno compagina la investigacion con la asistencia
a clases y otras actividades, y la realizaciéon de numerosos proyectos de caracter tanto
profesional como privado, se propone extender la duracién del trabajo en el tiempo,
dedicando periodos de unas 3 - 5 horas diarias que permitan dejar espacio para otras
obligaciones. Asimismo, se propone una carga de trabajo de cinco dias semanales, si
bien los dias en los que no se trabaja en este proyecto concreto no tienen por qué
coincidir siempre con el fin de semana.

Task Name

~ Duration - Start ~ Finish ~  Predecessors

4 Proyecto
4 Etapa I: Inicio del proyecto
Definicién del problema

77 days
20 days
1 day

Mon 13/01/25 Tue 29/04/2%

Mon 13/01/25
Mon 13/01/25

Fri07/02/25
Mon 13/01/25

Revision del estado del arte

8 days

[Tue 14/01/25

Thu 23/01/25 2

==

Formulacién de objetivos

Eleccion de metodologia

‘o v AW N = O

Seleccién de herramientas y tecnologfas
Planificacién inicial del proyecto
Elaboracién del cronograma

9 Documentacién de riesgos

10 Estimacién de presupuestos

1 Preparacién de los entornos de trabajo

1day
0,5 days
0,5 days
4 days
1day
1day
1day
2 days

Fri 24/01/25

Mon 27/01/25
Mon 27/01/25
Tue 28/01/25
Mon 03/02/25
Tue 04/02/25
Wed 05/02/25
Thu 06/02/25

Fri24/01/25 3
Mon 27/01/25 4
Mon 27/01/25 5
Fri31/01/25 6
Mon 03/02/25 7
Tue 04/02/25 8
Wed 05/02/25 9
Fri07/02/25 10

Figura 2.3: Diagrama de Gantt de la etapa [

Seguidamente se presentan en la Tabla las fechas y duraciones aproximadas de
la segunda etapa del proyecto, correspondiente con el anélisis y procesamiento de los

datos.

Actividad Inicio estimado | Fin estimado Duracion
estimada (h)

Recuperacion de los datos | Dia 1, Semana 5 | Dia 1, Semana 5 2
Analisis exploratorio (EDA) | Dia 1, Semana 5 | Dia 4, Semana 5 15
Limpieza y preprocesamien- | Dia 5, Semana 5 | Dia 4, Semana 6 20
to
Generacion del conjunto de | Dia 5, Semana 6 | Dia 1, Semana 7 10
imagenes
Creacion de conjuntos de | Dia 2, Semana 7 | Dia 2, Semana 7 5
entrenamiento y prueba
Balanceo de clases Dia 3, Semana 7 | Dia 3, Semana 8 3
Documentacion del analisis | Dia 4, Semana 7 | Dia 5, Semana 7 5

Tabla 2.2: Registro estimado de actividades - Etapa II: Anélisis y procesamiento de los

datos
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Task Name v Duration v Start v  Finish ~ Predecessors

{FBl - Etapa II: Analisis y procesamiento de los datos 15 days Mon 10/02/25  Fri 28/02/25 r 1
3 Recuperacién de los Datos 0,2 days Mon 10/02/25  Mon 10/02/25 11 i i
14 Andlisis Exploratorio 375days  Mon10/02/25 Thu13/02/25 13 i
15 Limpieza y preprocesamiento 5 days Fri14/02/25  Thu20/02/25 14
16 Generacién de imagenes 2 days Fri 21/02/25 Mon 24/02/25 15
17 Creacién de conjuntos de entrenamiento y 1day Tue25/02/25  Tue25/02/25 16
pruebas
18 Balanceo de clases 1day Wed 26/02/25  Wed 26/02/25 17
19 Documentacién del andlisis 2 days Thu27/02/25  Fri2s/02/25 18

_‘_,.
= 2
=

=

= 2

Figura 2.4: Diagrama de Gantt de la etapa II

La segunda etapa (Figura consta de unas 60 horas de trabajo que se distribuyen
a lo largo de 3 semanas aproximadamente, coincidiendo el final de esta etapa con el
final del mes de febrero. Cabe destacar que se prevé que la tarea de generacion del
conjunto de datos pueda tener que repetirse en varias ocasiones en etapas futuras del
proyecto.

Una vez se haya conseguido crear un conjunto de datos acorde con lo esperado,
se procede con la siguiente etapa, que consiste en un conjunto de iteraciones; durante
cada una se realizaran las mismas tareas pero para cada uno de los cinco modelos de
red convolucional diferentes que se proponen (Figura .

Como se puede observar en la Tabla 2.3 la implementacion y la obtencion de
resultados para el primer modelo se estima que llevara una cantidad de tiempo mucho
superior al resto de modelos pre-entrenados. Esto se debe a que se pretende reutilizar
una gran parte del cédigo empleado. Ademas, para mejor comprension del diagrama de
Gantt resultante, se propone que la tarea de ajustar pardmetros dure lo mismo que la de
obtener resultados. Lo que se quiere representar es que a lo largo de esas horas se llevan
a cabo una serie de iteraciones durante las que se varian diversos hiperparametros del
modelo y se realiza un fine tunning del mismo para dictaminar la mejor configuracion
posible.

La cuarta y ultima etapa del trabajo se corresponde con el cierre del proyecto.
En esta parte se comparan todos los resultados, se extraen conclusiones y se crea la
documentacion pertinente, incluida la presente memoria. Para finalizar el proyecto, se
elabora el material necesario para la presentacion ante el tribunal y se lleva a cabo la
misma.

Como se ve en la Tabla[2.4] se estima que la etapa final ocupe un total de 35 horas
durante las dos tltimas semanas del proyecto. Finalizara en torno al dia 29 de abril de
2025.

Finalmente, se incluye en la Figura 2.0 el fragmento de diagrama que corresponde
a la ultima etapa del proyecto.

Esta estimacion supone un total de 77 dias laborales, en torno a unas 300 horas
distribuidas entre enero y abril del ano en curso, como es adecuado para un TFG al uso.
Se espera que la realizaciéon pueda reducirse en ciertas tareas gracias a la reutilizacion
de codigo y a la automatizacion de procesos. Sin embargo, al compaginar el trabajo con
otras tareas y tras posibles imprevistos, es probable que se reduzca en algunos casos el
tiempo diario dedicado, suponiendo un retraso en las fechas.
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Actividad Inicio estimado | Fin estimado Duraciéon
estimada (h)

ResNet18 Dia 1, Semana 8 | Dia 5, Semana 9 48
Investigacion Dia 1, Semana 8 | Dia 1, Semana 8 4
Implementacion Dia 2, Semana 8 | Dia 5, Semana 8 20
Obtencién de resultados | Dia 1, Semana 9 | Dia 4, Semana 9 20
Ajuste de parametros Dia 1, Semana 9 | Dia 4, Semana 9 20
Documentaciéon Dia 5, Semana 9 | Dia 5, Semana 9 4
ResNet50 Dia 1, Semana 10 | Dia 5, Semana 10 20
Investigacion Dia 1, Semana 10 | Dia 1, Semana 10
Implementacion Dia 2, Semana 10 | Dia 2, Semana 10

Obtencién de resultados | Dia 3, Semana 10 | Dia 4, Semana 10 10
Ajuste de pardametros Dia 3, Semana 10 | Dia 4, Semana 10 10
Documentacion Dia 5, Semana 10 | Dia 5, Semana 10 4
EfficientNet Dia 1, Semana 11 | Dia 5, Semana 11 20
Investigacion Dia 1, Semana 11 | Dia 1, Semana 11
Implementacion Dia 2, Semana 11 | Dia 2, Semana 11

Obtencién de resultados | Dia 3, Semana 11 | Dia 4, Semana 11 10
Ajuste de parametros Dia 3, Semana 11 | Dia 4, Semana 11 10
Documentacion Dia 5, Semana 11 | Dia 5, Semana 11 4
MobileNet Dia 1, Semana 12 | Dia 5, Semana 12 20
Investigacion Dia 1, Semana 12 | Dia 1, Semana 12
Implementacion Dia 2, Semana 12 | Dia 2, Semana 12

Obtencién de resultados | Dia 3, Semana 12 | Dia 4, Semana 12 10
Ajuste de pardmetros Dia 3, Semana 12 | Dia 4, Semana 12 10
Documentacion Dia 5, Semana 12 | Dia 5, Semana 12 4
Custom Dia 1, Semana 13 | Dia 2, Semana 14 30
Investigacion Dia 1, Semana 13 | Dia 2, Semana 13
Implementacion Dia 3, Semana 13 | Dia 4, Semana 13

Obtencion de resultados | Dia 5, Semana 13 | Dia 1, Semana 14 10
Ajuste de parametros Dia 5, Semana 13 | Dia 1, Semana 14 10
Documentacion Dia 2, Semana 14 | Dia 2, Semana 14 4

Tabla 2.3: Registro estimado de actividades - Etapa III: Creaciéon y evaluacion de los

modelos
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Task Name «+ Duration » Start « Finish Predecessors
20 4 Etapa lll: Creacién y evaluacion de los modelos 32 days Mon 03/03/25 Tue 15/04/25 1
21 4 ResNet13 10 days Mon 03/03/25  Fri 14/03/25 . |
22 Investigacion 1 day Mon 03/03/25 Mon 03/03/25 19 (B}
23 Implementacion 4 days Tue 04/03/25  Fri07/03/25 22 I b
24 Obtenvién de Resultados 4 days Mon 10/03/25 Thu13/03/25 23 (| I
25 Documentacién 1 day Fri 14/03/25 Fri 14/03/25 24 't
26 4 ResNet50 5 days Mon 17/03/25  Fri 21/03/25 —
27 Investigacién 1day Mon 17/03/25  Mon 17/03/25 25 7
28 Implementacion 1 day Tue 18/03/25  Tue 18/03/25 27 '
29 Obtenvién de Resultados 2 days Wed 19/03/25 Thu20/03/25 28 [
30 Documentacion 1day Fri 21/03/25 Fri 21/03/25 29 I't
Ell 4 EfficientNet 5 days Mon 24/03/25  Fri 28/03/25  —|
32 Investigacion 1day Mon 24/03/25 Mon 24/03/25 30 I i
33 Implementacion 1day Tue 25/03/25 Tue 25/03/25 32 I i
34 Obtenvion de Resultados 2 days Wed 26/03/25 Thu27/03/25 33 i
35 Documentacion 1day Fri 28/03/25 Fri 28/03/25 34 (B
36 4 MobileNet 5 days Mon 31/03/25  Fri 04/04/25 1|_|
37 Investigacion 1 day Mon 31/03/25 Mon 31/03/25 35 (R
38 Implementacion 1 day Tue 01/04/25 Tue 01/04/25 37 It
39 Obtenvién de Resultados 2 days Wed 02/04/25 Thu 03/04/25 38 [}
40 Documentacion 1 day Fri 04/04/25 Fri 04/04/25 39 't
41 s Custom 7 days Mon 07/04/25 Tue 15/04/25 1
42 Investigacion 2 days Mon 07/04/25 Tue 08/04/25 40
43 Implementacion 2 days Wed 09/04/25 Thu 10/04/25 42
44 Obtenvidn de Resultados 2 days Fri 11/04/25 Mon 14/04/25 43
45 Documentacion 1 day Tue 15/04/25 Tue 15/04/25 44
Figura 2.5: Diagrama de Gantt de la etapa III
Actividad Inicio estimado | Fin estimado Duracion

estimada (h)

Comparacion de resultados | Dia 3, Semana 14 | Dia 3, Semana 14 5
Extraccion de conclusiones | Dia 4, Semana 14 | Dia 4, Semana 14 2
Elaboracion de documenta- | Dia 5, Semana 15 | Dia 5, Semana 15 10

cién final

Creacion del material para

la presentacion

Dia 1, Semana 16

Dia 1, Semana 16

Presentacion del proyecto

Semana asignada
presentacion

la
del TFG

Semana asignada
la  presentacion

del TFG

Tabla 2.4: Registro estimado de actividades - Etapa IV: Cierre del Proyecto

Task Name ~ Duration ~ Start « Finish ~ Predecessors
46 4 Etapa IV: Cierre del Proyecto 10 days Wed 16/04/25 Tue 29/04/25 m
47 Comparacién de resultados 1 day Wed 16/04/25 Wed 16/04/25 45
48 Extraccion de conclusiones 1 day Thu 17/04/25 Thu 17/04/25 47 m
49 Elaboracién de documentacién 6 days Fri 18/04/25 Fri 25/04/25 48
50 Creacién del material para la presentacion 1 day Mon 28/04/25 Mon 28/04/25 49 l
51 Presentacién del proyecto 1 day Tue 29/04/25 Tue 29/04/25 50 -L

Figura 2.6: Diagrama de Gantt de la etapa IV
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2.3. Riesgos

En el ambito de la gestion de proyectos, el Project Management Institute (PMI)
[34] define el riesgo como un evento o condiciéon incierta (amenaza) que, de ocurrir,
puede tener un efecto positivo o negativo en uno o mas de los objetivos del proyecto,
tales como el alcance, el cronograma, el coste o la calidad.

El nivel de riesgo es una estimacion de lo que puede ocurrir y se valora, de forma
cuantitativa, como el producto del impacto asociado a una amenaza, por la posibilidad
de que esta se materialice. La Tabla presenta tres valores indicativos para evaluar
las posibilidades y los impactos de las posibles amenazas al desarrollo del proyecto.

Calificacion (1-3) | Posibilidad

1 La amenaza se materializa a lo sumo una vez durante el
proyecto
2 La amenaza se materializa a lo sumo una vez cada mes

durante el proyecto

3 La amenaza se materializa a lo sumo una vez cada se-
mana durante el proyecto

Calificacion (1-3) | Impacto

1 El dano derivado de la materializacién de la amenaza no
tiene consecuencias relevantes.

2 El dano derivado de la materializaciéon de la amenaza
tiene consecuencias resenables.

3 El dano derivado de la materializacion de la amenaza
tiene consecuencias graves resenables.

Tabla 2.5: Tabla de posibilidad e impacto

Al multiplicar estas calificaciones, se obtienen los valores numéricos correspondien-
tes a los siguientes riesgos. Estos valores se pueden organizar segtin su prioridad, como
se muestra en la Tabla 2.6

POSIBILIDAD
IMPACTO 1 2 3
2 2 4 6

Tabla 2.6: Tabla de Evaluacion de Riesgos
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2.3.1. Analisis de Riesgos

Para cada riesgo identificado. se elabora una tabla a modo de registro que incluya
la siguiente informacion:

1. Identificador: Identifica el riesgo de forma para poder referenciarlo.

2. Nombre

3. Clase: Personal, tecnolégico o de gestion segiin su naturaleza.

4. Descripciéon: Breve explicacion del riesgo.

5. Plan de mitigacién: Medida/s para prevenir el riesgo.

6. Plan de contingencia: Medida/s para limitar el impacto en caso de que el
riesgo se haya materializado.

7. Posibilidad e impacto: Valores de riesgo antes y después de aplicar el plan de

mitigacion.

A continuaciéon se presentan las tablas correspondientes para cada riesgo.

Identificador R-01

Nombre Falta de experiencia previa

Clase Personal

Descripcion El investigador tiene limitada experiencia previa en redes neurona-

les convolucionales y, sobre todo, en procesamiento de datos bio-
métricos, lo que puede ralentizar el desarrollo del proyecto.

Plan de mitigacion

Realizar un estudio previo del estado del arte, consultar documen-
tacion y buenas practicas de uso de las bibliotecas y buscar apoyo
de los tutores o comunidad cientifica.

Plan de contingen-
cia

Redefinir los objetivos del proyecto para simplificar el modelo si
el aprendizaje resulta complicado y buscar modelos preentrenados
para evitar partir desde cero.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 3 3 _
Postmitigacion| 2 2 Medio (4)

Tabla 2.7: R-01 Falta de experiencia previa
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Identificador R-02

Nombre Problemas de salud o estrés

Clase Personal

Descripciéon La carga de trabajo del TFG, combinada con otras responsabili-

dades académicas o personales, puede generar estrés, ansiedad o
problemas de salud que afecten el rendimiento y la productividad.

Plan de mitigacién

Implementar una planificacién adecuada del tiempo, establecer des-
cansos regulares, realizar actividad fisica y mantener hébitos salu-
dables de sueno y alimentaciéon. También se recomienda evitar so-
brecarga de trabajo y buscar apoyo emocional si es necesario.

Plan de contingen-
cia

En caso de experimentar un impacto significativo en la salud, prio-
rizar el bienestar, ajustar el cronograma del proyecto y, si es nece-
sario, solicitar una extension de plazo o reestructurar objetivos.

Evaluaciéon de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacién | 2 2 Medio (4)
Postmitigacion| 1 2 Bajo (2)

Tabla 2.8: R-02 Problemas de salud o estrés
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Identificador R-03

Nombre Desmotivacion

Clase Personal

Descripciéon La falta de avances significativos, dificultades técnicas o la sobre-

carga de trabajo pueden generar pérdida de interés y motivacion
en el desarrollo del TFG, afectando el rendimiento y la calidad del
trabajo.

Plan de mitigaciéon

Dividir el proyecto en objetivos pequenos y alcanzables para man-
tener la sensacion de progreso. Buscar apoyo en los tutores y com-
paneros, asi como recordar la relevancia y aplicaciones del trabajo
para mantener la motivacion.

Plan de contingen-
cia

Si la desmotivacion afecta significativamente al rendimiento, reajus-
tar el enfoque del trabajo para hacerlo mas estimulante o cambiar
la estrategia de desarrollo. También se puede establecer un sistema
de recompensas por hitos alcanzados.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total

Premitigacion | 1 3 Medio (3)

Postmitigacion| 1 1 ;

Tabla 2.9: R-03 Desmotivacion
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Identificador R-04

Nombre Falta de tiempo

Clase Personal

Descripcion La carga académica, responsabilidades personales u otros compro-

misos pueden reducir el tiempo disponible para dedicar al TFG,
retrasando su avance y afectando su calidad.

Plan de mitigacién

Elaborar un cronograma realista con hitos claros y fechas de entre-
ga. Priorizar tareas esenciales, evitar la procrastinacion y reservar
bloques de tiempo especificos para trabajar en el TFG.

Plan de contingen-
cia

Si el tiempo se vuelve insuficiente, se puede simplificar el alcance
del proyecto, optimizar el tiempo eliminando tareas no criticas o
solicitar una extension de la fecha de entrega si es posible.

Evaluaciéon de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 2 3 Alto (6)
Postmitigacion| 1 3 Medio (3)

Tabla 2.10: R-04 Falta de tiempo

Identificador R-05

Nombre Escasez de datos

Clase Tecnologico

Descripcion Un conjunto de datos insuficiente puede afectar la capacidad del

modelo para generalizar correctamente, lo que impacta en su pre-
cision y fiabilidad.

Plan de mitigacion

Aumentar el tamano del conjunto de datos recopilando més mues-
tras si es posible o utilizar técnicas de aumento de datos, como el
agregado de ruido sintético.

Plan de contingen-
cia

Si no es posible obtener més datos, considerar transfer learning con
modelos preentrenados o modificar la arquitectura del modelo para
que requiera menos datos de entrenamiento.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 2 2 Medio (4)
Postmitigacion| 1 1 ;

Tabla 2.11: R-05 Escasez de datos
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Identificador R-06

Nombre Limitaciones del hardware

Clase Tecnologico

Descripcion El entrenamiento de redes neuronales convolucionales puede reque-

rir una gran cantidad de recursos computacionales, lo que podria
superar la capacidad del hardware disponible, afectando los tiem-
pos de entrenamiento y la viabilidad del proyecto.

Plan de mitigaciéon

Recurrir al uso de una maquina virtual de la escuela. Pedir mas
recursos para la maquina en caso necesario.

Plan de contingen-
cia

Si las limitaciones persisten, reducir la complejidad del modelo, uti-
lizar técnicas de entrenamiento distribuido o cambiar a una arqui-
tectura mas eficiente. También se puede buscar acceso a hardware
de alto rendimiento en la universidad o a través de plataformas de
coOmputo en la nube.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 2 2 Medio (4)
Postmitigacion| 2 1 Bajo (2)

Tabla 2.12: R-06 Limitaciones del hardware
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Identificador R-07

Nombre Problemas con las bibliotecas software

Clase Tecnologico

Descripciéon Durante el desarrollo del proyecto pueden surgir incompatibilida-

des entre versiones de bibliotecas utilizadas, especialmente aquellas
relacionadas con frameworks de machine learning (TensorFlow, Py-
Torch) y bibliotecas de procesamiento de datos. Ademaés, algunas
versiones pueden no ser compatibles con el hardware disponible de-
bido a su antigiiedad, lo que puede afectar al rendimiento o incluso
impedir la ejecucion del modelo.

Plan de mitigacién | Utilizar entornos virtuales o contenedores (como Conda o Docker)
para aislar dependencias y asegurar compatibilidad. Mantener un
control estricto de las versiones utilizadas y documentarlas correc-
tamente. Consultar foros y documentacion oficial para evitar con-
flictos entre bibliotecas.

Plan de contingen- | Sise presentan problemas graves de compatibilidad, evaluar la posi-
cia bilidad de cambiar de versiéon de la biblioteca o utilizar alternativas
compatibles. En caso de incompatibilidad con el hardware, consi-
derar el uso de maquinas virtuales.

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Evaluacién de Ries- | Premitigacion | 3 3 ;
o
8 Postmitigacion| 2 2 Medio (4)

Tabla 2.13: R-07 Problemas con las bibliotecas software
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CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

Identificador R-8

Nombre Pérdida de datos o codigo

Clase Tecnologico

Descripciéon Existe el riesgo de perder datos criticos o codigo debido a fallos en

el almacenamiento, corrupcion de archivos, eliminacién accidental
o fallos en plataformas en la nube. Esto podria retrasar significati-
vamente el desarrollo del proyecto y comprometer los resultados.

Plan de mitigaciéon

Implementar un sistema de copias de seguridad automaéticas tanto
en local como en la nube. Usar control de versiones con GitHub
para el codigo y asegurar que los datos originales se almacenan en
repositorios seguros. Documentar adecuadamente los cambios para
evitar confusion y pérdida de trabajo.

Plan de contingen-
cia

En caso de pérdida de datos, recurrir a copias de seguridad previas
o recuperar versiones anteriores desde el control de versiones. Si el
problema es grave, evaluar la posibilidad de regenerar o recopilar
nuevamente los datos perdidos.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 2 3 alto (6)
Postmitigacion| 2 1 Bajo (2)

Tabla 2.14: R-8 Pérdida de datos o codigo
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2.3. RIESGOS

Identificador R-9

Nombre Fallos en las plataformas de trabajo

Clase Tecnologico

Descripcion El uso de plataformas en la nube (GitHub, Overleaf etc.) y herra-

mientas externas (maquina virtual) conlleva el riesgo de fallos en
su disponibilidad, errores técnicos, incompatibilidades o problemas
de acceso, lo que puede interrumpir el desarrollo del proyecto.

Plan de mitigacién | Disponer de copias de seguridad locales del codigo y los documen-
tos en caso de caida de GitHub o Overleaf. Mantener un entorno
de desarrollo alternativo por si la maquina virtual falla. Descargar
versiones offline de los archivos criticos y configurar sincronizacion
periodica.

Plan de contingen- | En caso de fallo en GitHub, utilizar otro servicio de repositorio
cia (como GitLab o Bitbucket) o trabajar temporalmente en local. Si
Overleaf no funciona, editar los documentos en un editor LaTeX
offline. Si la maquina virtual falla, usar una instalaciéon local o un
servidor alternativo.

Posibilidad | Impacto Riesgo Total

Evaluacién de Ries- | Premitigacion | 2 3 Alto (6)

go s .
Postmitigaciéon| 1 1 _

Tabla 2.15: R-9 Fallos en las plataformas de trabajo
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CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

Identificador R-10

Nombre Mala distribuciéon del tiempo

Clase Gestion

Descripcion Una planificacion deficiente del tiempo disponible puede llevar a

acumulacion de tareas, retrasos en los hitos del proyecto y presion
innecesaria en las etapas finales, afectando la calidad del trabajo.

Plan de mitigacién

Elaborar un cronograma detallado con fechas clave y objetivos par-
ciales. Utilizar metodologias de gestion del tiempo como la técnica
Pomodoro o la matriz de Eisenhower. Hacer revisiones periddicas
del avance y ajustar la planificacion si es necesario.

Plan de contingen-
cia

Si se detectan retrasos, priorizar tareas criticas, eliminar activida-
des secundarias o solicitar ayuda a los tutores para redefinir los
objetivos. Reasignar horas extra en semanas posteriores para com-
pensar el tiempo perdido sin comprometer la calidad.

Evaluacion de Ries-
go

Riesgo Total

Posibilidad | Impacto
Premitigacién | 3 3
Postmitigacion| 2 2

Medio (4)

Tabla 2.16: R-10 Mala distribucion del tiempo
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2.3. RIESGOS

Identificador R-11

Nombre Definicién inadecuada de los objetivos

Clase Gestion

Descripciéon Si los objetivos del proyecto no estan bien definidos desde el inicio,

pueden surgir desviaciones en el trabajo, dificultando la obtencion
de resultados relevantes y generando un esfuerzo innecesario en ta-
reas irrelevantes.

Plan de mitigaciéon

Definir los objetivos siguiendo la metodologia SMART. Validar los
objetivos con los tutores y otros expertos antes de avanzar en el
desarrollo. Realizar revisiones periddicas para asegurar que los ob-
jetivos siguen siendo adecuados.

Plan de contingen-
cia

Si se detectan problemas en la definicion de los objetivos, se re-
estructurara el proyecto para ajustarlo a un alcance realista. Se
priorizardn los objetivos mas relevantes y se redefiniran aquellos
que no aporten valor al estudio.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigaciéon | 2 2 Medio (3)
Postmitigacion| 1 2 Bajo (2)

Tabla 2.17: R-11 Definicién inadecuada de los objetivos
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CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

Identificador R-12

Nombre Falta de retroalimentacion oportuna

Clase Gestion

Descripcion La ausencia de revisiones periddicas y comentarios de los tutores por

falta de disponibilidad puede llevar a desviaciones en el desarrollo
del proyecto, dando lugar a errores que podrian haberse corregido

a tiempo.

Plan de mitigaciéon

Planificar reuniones periddicas con los tutores para discutir avances
y recibir sugerencias. Enviar informes de progreso de forma regular

y solicitar retroalimentacion.

Plan de contingen-
cia

En caso de que no se reciba retroalimentacion a tiempo, se recu-
rrird a otras fuentes de validacion, como autoevaluaciones basadas
en literatura, consulta con companeros o profesionales del area, y

revision de proyectos similares.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 1 2 Bajo (2)
Postmitigacion| 1 1 !

Tabla 2.18: R-12 Falta de retroalimentaciéon oportuna
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2.3. RIESGOS

Identificador R-13

Nombre Dificultad al interpretar resultados

Clase Gestion

Descripciéon La complejidad de los modelos puede dificultar la interpretacion

de los resultados obtenidos, afectando la toma de decisiones y la

validez de las conclusiones.

Plan de mitigacién

Realizar pruebas con conjuntos de datos méas pequenos y comprensi-
bles antes de aplicar el modelo final. Utilizar herramientas de visua-
lizacion de datos y métricas estandar para evaluar el rendimiento.
Consultar literatura cientifica y buscar asesoramiento.

Plan de contingen-
cia

En caso de que los resultados sean dificiles de interpretar, se simpli-
ficara el modelo o se exploraran métodos alternativos de evaluacion.
Ademas, se documentaré cada paso detalladamente para facilitar la

revision y comprension posterior.

Evaluacion de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 2 2 Medio (4)
Postmitigaciéon| 1 1 ;

Tabla 2.19: R-13 Dificultad al interpretar resultados
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CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

Identificador R-14

Nombre Falta de documentacion adecuada

Clase Gestion

Descripciéon La ausencia de una documentacion clara y estructurada sobre el

desarrollo del proyecto puede generar dificultades en la reprodu-
cibilidad, comprensiéon y mantenimiento del trabajo. Esto puede

llevar a errores, pérdida de tiempo y dificultades en la evaluacion
final.

Plan de mitigaciéon

Establecer una estructura de documentaciéon desde el inicio del pro-
yecto, incluyendo bitacoras de avances, comentarios en el codigo y
reportes periddicos. Utilizar herramientas de control de versiones
como GitHub para registrar cambios y mantener un historial del
desarrollo.

Plan de contingen-
cia

En caso de detectar carencias en la documentacion avanzada la
fecha de entrega, se priorizara la redaccion de los aspectos clave del
proyecto, asegurando que al menos los procedimientos esenciales
estén bien explicados. Se recurrira a registros en GitHub y notas
previas para recuperar informacion.

Evaluaciéon de Ries-
go

Posibilidad | Impacto Riesgo Total
Premitigacion | 2 3 Alto (6)
Postmitigacion| 1 2 Bajo (2)

Tabla 2.20: R-14 Falta de documentacion adecuada
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2.4. SEGUIMIENTO REAL

2.4. Seguimiento Real

Para finalizar esta secciéon, en las siguientes tablas se presenta el seguimiento real
del proyecto, se incluyen entre paréntesis las desviaciones con respecto a las duraciones
estimadas (positivo representa aumento de duracion). El fin real de la primera etapa
coincide con el que se planifico (Tabla . Aunque algunas de las actividades concre-
tas llevaron menos tiempo, debido a problemas con las versiones de TensorFlow y la
migracion del sistema a PyTorch (riesgo R-07), se produjeron retrasos considerables en
otras actividades que llevaron a requerir una mayor carga de trabajo para esta primera
etapa, por lo que el computo final del tiempo empleado es mayor que el planificado.
En la Tabla [2.21] se presentan las fechas y tiempos reales de esta primera etapa.

Actividad Inicio real Fin real Duracién
real (h)
Definicién del problema Dia 1, Semana 1 | Dia 1, Semana 1 1(-2)
Revision del estado del arte | Dia 1, Semana 1 | Dia 3, Semana 2 30 (+10)
Formulacion de objetivos Dia 4, Semana 2 | Dia 4, Semana 2 5 (0)
Eleccion de metodologia Dia 5, Semana 2 | Dia 5, Semana 2 2 (0)
Seleccion de herramientas | Dia 5, Semana 2 | Dia 5, Semana 2 3 (0)
Planificacion inicial Dia 1, Semana 3 | Dia 5, Semana 3 25 (+15)
Elaboracion del cronograma | Dia 1, Semana 4 | Dia 2, Semana 4 5 (-1)
Documentacion de riesgos | Dia 2, Semana 4 | Dia 3, Semana 4 7(+1)
Estimacion de presupuestos | Dia 3, Semana 4 | Dia 3, Semana 4 3 (-2)
Entornos de trabajo Dia 4, Semana 4 | Dia 5, Semana 4 10 (+2)

Tabla 2.21: Registro real de actividades - Etapa I: Inicio del proyecto

En la Tabla se exponen las duraciones reales de las actividades de la segunda
etapa. Diversos motivos, como el cambio en el dispositivo de trabajo (riesgo R-06)
debido a problemas con el hardware, han llevado a que esta etapa se retrase una semana
con respecto a la planificacion original (Tabla . Cabe destacar que la actividad
“Generacion del conjunto de imagenes” se ha extendido en el tiempo debido a que se
han generado més conjuntos de los inicialmente proyectados.

Dada la inesperada complejidad de la implementacion de algunos modelos, y la
larga duracion de las pruebas ejecutadas, la tercera etapa del proyecto ha pasado de
durar 154 horas, como se estimaba (Tabla , a 206 en la realidad, extendiéndose
hasta la semana 17. Entra en juego en este retraso el riesgo R-01, ya que gran parte
del tiempo extra que se ha empleado en esta etapa se debe a la falta de experiencia
en el uso de este tipo de arquitecturas. Se pueden ver en la Tabla las duraciones
reales de las actividades que conforman esta etapa.
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CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

Actividad Inicio real Fin real Duracién
real (h)
Recuperacion de los datos | Dia 1, Semana 5 | Dia 1, Semana 5 5 (+3)
Analisis exploratorio (EDA) | Dia 2, Semana 5 | Dia 5, Semana 5 20 (+5)
Limpieza y procesamiento Dia 1, Semana 6 | Dia 5, Semana 6 25 (+5)
Generacion del conjunto de | Dia 1, Semana 7 | Dia 3, Semana 7 15 (+5)
imagenes
Conjuntos de train y test Dia 4, Semana 7 | Dia 5, Semana 7 10 (+5)
Balanceo de clases Dia 1, Semana 8 | Dia 1, Semana 8 3 (0)
Documentacion del analisis | Dia 2, Semana 8 | Dia 5, Semana 8 10 (+5)

Tabla 2.22: Registro real de actividades - Etapa II: Analisis y procesamiento de los

datos
Actividad Inicio real Fin real Duracién
real (h)

Comparacion de resultados | Dia 3, Semana 17 | Dia 3, Semana 5 (0)
17

Extraccion de conclusiones | Dia 4, Semana 17 | Dia 4, Semana 5 (0)
17

Elaboracién de documenta- | Dia 5, Semana 17 | Dia 5, Semana 25 (-5)

ci6on final 18

Creacion del material para | Dia 1, Semana 19 | Dia 1, Semana 5 (0)

la presentacion 19

Presentacion del proyecto Semana de pre- | Semana de pre- 2 (0)

sentacion sentacion

Tabla 2.24: Registro real de actividades - Etapa IV: Cierre del Proyecto

La tltima etapa correspondiente al cierre de proyecto no present6 retrasos signifi-
cativos con respecto a la planificacion inicial (Tabla , como se observa en la Tabla
[2.24] De hecho, gracias a la documentacion que se ha ido recopilando a lo largo de la
ejecucion, la elaboracion de la memoria ha llevado menos tiempo del esperado. El pro-
yecto real se retraso unas tres semanas, extendiéndose hasta el dia 20 de mayo de 2025.
En total, una duraciéon aproximada de 400 horas, 100 mas de las que se proyectaron,
todo esto sin contar con el tiempo que el sistema ha estado funcionando por su cuenta
durante la obtencién de resultados.
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2.5. ESTIMACION DE COSTES

2.5. Estimacion de costes

El desarrollo de un proyecto tecnologico de esta envergadura conlleva una serie de
costes asociados que deben ser tenidos en cuenta para garantizar su viabilidad. En esta
seccion se presenta una estimacion del presupuesto necesario para llevar a cabo el tra-
bajo en un entorno profesional, considerando todos los gastos inherentes a la ejecucion
de una investigacion de este tipo aplicada en el A&mbito del reconocimiento biométrico.
Posteriormente, se comparara esta estimacion con el presupuesto real requerido para
la realizacion de este Trabajo de Fin de Grado, en el que muchos de los recursos han
sido proporcionados por la universidad o asumidos personalmente por el alumno, con
la correspondiente reduccion en los costes.

En un escenario realista, la implementaciéon de un sistema de este tipo basado en
CNNs y dispositivos ponibles implicaria una inversion significativa en distintos campos.
Entre ellos destacan los costes de personal, incluyendo salarios y beneficios sociales de
investigadores y desarrolladores; la adquisicion de hardware especifico; las licencias de
software especializadas; los costes de infraestructura computacional, tales como servi-
dores en la nube o estaciones de trabajo; y gastos administrativos asociados a la gestion
del proyecto, como impuestos y posibles costes legales.

Sin embargo, en el contexto de este TFG, muchos de estos costes han sido mi-
nimizados o eliminados gracias a la disponibilidad de recursos proporcionados por la
Universidad de Valladolid. En particular, el acceso a licencias de software como MS
Project, herramientas computacionales y una maquina virtual dedicada ha permiti-
do reducir significativamente la inversiéon necesaria en infraestructura. Asimismo, al
tratarse de un trabajo académico desarrollado individualmente, no se han considerado
costes laborales, lo que representa una diferencia sustancial con respecto a un escenario
profesional.

A continuacion, se presentan dos anélisis presupuestarios: en primer lugar, un pre-
supuesto teérico basado en los costes reales y, en segundo lugar, una estimaciéon del
presupuesto real empleado para la elaboracion de este trabajo.
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CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

2.5.1. Presupuesto en un entorno profesional

Para elaborar el presupuesto estimado para llevar a cabo el proyecto, se han consi-
derado diversos factores clave que se detallan a continuacion.

Para comenzar, se propone el equipo necesario para el desarrollo y los costes de
personal asociados. Se considera que se debe contar con un jefe de proyecto que se
encargue de la organizacion del mismo, la coordinacion de tareas y miembros del equipo,
asi como de otros trabajos de administracion y documentacion. Un arquitecto de TA
puede ser clave para poder disenar las arquitecturas de red necesarias para que el
programador pueda implementar el resto del sistema. Finalmente, al ser un sistema en
tiempo real y que integra numerosos subsistemas, es necesario contar con una persona
encargada de probar que todo funciona de manera adecuada.

A continuacién, se detallan en la tabla los salarios brutos anuales promedio
para cada puesto:

Puesto Salario Bruto Anual (€)
Jefe de Proyecto [20] 41.000
Arquitecto de TA [33] 37.660
Programador [40)] 29.800
Tester [21] 24.000

Tabla 2.25: Salarios brutos anuales por puesto

Como se establecid en la seccidon 2.3, la duraciéon estimada del proyecto es de en
torno a 4 meses. El coste total de personal para 4 meses se calcula entonces como:

Coste total = i (Salario anuzlx12 del puesto, « 4>

=1

(2.1)

donde n es el niimero de puestos. Lo que supone un total de 44.153 €; no obstante,
hay dos gastos extras a tener en cuenta a la hora de calcular el presupuesto necesario
para pagar el sueldo de un empleado.

En Espana, el coste de la Seguridad Social a cargo de la empresa es aproximada-
mente el 30 % del salario bruto del empleado, repartido entre varios factores como la
cotizaciéon por contingencias comunes, por formacion, por desempleo o por accidentes
de trabajo, entre otros. Adicionalmente, es necesario tener en cuenta el IRPF (Im-
puesto sobre la Renta de las Personas Fisicas), por el cual se aplicard la retencion
correspondiente segin el tramo impositivo, en este caso del 2 %.
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2.5. ESTIMACION DE COSTES

La cifra final sera, por tanto, 58.252 €. Es evidente que se podrian reducir gastos
empleando a menos personas, o contratando personal menos cualificado, o incluso fir-
mando contratos por horas en lugar de por meses y calculando las horas trabajadas por
cada empleado. Sin embargo, el objetivo de este presupuesto es presentar un supuesto
ideal.

Por otro lado, se presentan los costes en material hardware necesario para llevar a
cabo la investigacion. Se propone adquirir temporalmente tres equipos con sus respec-
tivos periféricos, para que todos los trabajadores puedan llevar a cabo sus tareas, todo
ello en alquiler durante los cuatro meses que dura el proyecto. Finalmente, se emplea-
ran dos dispositivos ponibles de diferentes marcas para la toma de datos. Los precios
de la Tabla [2.26| son una aproximaciéon basada en una revision del mercado actual.

Equipo Coste (€)
Smartwatch Microsoft 250
Smartwatch Motorola 200
Estaciones de trabajo (3) 600
Total 1.050

Tabla 2.26: Costes estimados de hardware

Los precios de las estaciones de trabajo se han extraido de [62]. Dada la naturaleza
del trabajo, se selecciona el plan profesional.

En cuanto a los costes de software y licencias, todo el software empleado es de
acceso gratuito, a excepcion de Microsoft Project, que se emplearéd para la gestion del
proyecto, con un coste estimado de 1.659 €[53] al afio, es decir, unos 553 €para los
cuatro meses del proyecto.

Para la infraestructura en la nube, se prevé el uso de Google Cloud Platform (GCP)
con una instancia NVIDIA Tesla T4. El coste estimado es de 0,35 € /hora [10]. Se
supone un uso de 20 horas semanales durante 16 semanas, lo que da lugar a un coste
total de 112 €.

Para concluir, en la Tabla se presenta el desglose de los costes y el total que
asciende hasta los 58.997 €.

Concepto Coste Estimado (€)
Costes de Personal 58.252

Costes de Hardware 1.050

Costes de Software y Licencias 553

Costes de Infraestructura en la Nube 112

Total 58.997

Tabla 2.27: Presupuesto total estimado
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CAPITULO 2. GESTION DEL PROYECTO

2.5.2. Presupuesto Real

En este apartado, se analiza la reduccion de costes en el desarrollo del proyecto
debido a su naturaleza académica y al apoyo proporcionado por la Universidad. A
diferencia del presupuesto profesional, donde se contemplaban costes laborales, de in-
fraestructura y software, en el A&mbito universitario se dispone de diversos recursos que
minimizan la inversiéon necesaria.

Dado que este proyecto se desarrolla como un Trabajo de Fin de Grado, no se
incurre en gastos salariales. El trabajo es realizado por el estudiante de manera no
remunerada, con la supervision de los tutores académicos, quienes ya forman parte del
personal de la Universidad y no representan un coste adicional.

La Universidad proporciona acceso a licencias de software especializado (MS Pro-
ject), la infraestructura computacional, incluyendo servidores con GPU para entrena-
miento de modelos, laboratorios con estaciones de trabajo adecuadas para el desarrollo
(aunque se empleard el equipo personal principalmente) asi como la base de datos
preexistente, por lo que los dispositivos ponibles no seran necesarios. Esto elimina la
necesidad de adquirir hardware adicional y licencias comerciales.

En lugar de contratar servicios en la nube como Google Cloud, se empleara Jupy-
terLab para el desarrollo y GitHub para el almacenamiento, lo que evita costes de
almacenamiento y procesamiento.

Se presenta en la Tabla una comparativa entre los costes estimados en un
entorno profesional y los costes reales en el entorno académico. Como se observa, se
alcanza un coste total de 0 €, lo que hace viable el desarrollo del proyecto dentro del
contexto académico.

Concepto Coste Profesional Coste Académico
Personal Alto 0€

Hardware Medio 0 €(ya adquirido)
Software Medio 0 €(licencias de la Universidad)
Cloud Computing Medio 0 €(maquina virtual)

Tabla 2.28: Comparacion de costes entre entorno profesional y académico
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2.5. ESTIMACION DE COSTES

Actividad Inicio real Fin real Duracién
real (h)
ResNet18 Dia 1, Semana 9 | Dia 1, Semana 11 45 (-3)
Investigacion Dia 1, Semana 9 | Dia 1, Semana 9 2 (-2)
Implementacion Dia 1, Semana 9 | Dia 5, Semana 9 17 (-3)
Obtencién de resultados | Dia 1, Semana 10 | Dia 5, Semana 10 25 (+5)
Ajuste de parametros Dia 1, Semana 10 | Dia 5, Semana 10 25
Documentacion Dia 1, Semana 11 | Dia 1, Semana 11 1(-3)
ResNet50 Dia 1, Semana 11 | Dia 3, Semana 12 32 (+12)
Investigacion Dia 1, Semana 11 | Dia 1, Semana 11 3 (0)
Implementacion Dia 2, Semana 11 | Dia 2, Semana 11 5 (+2)
Obtencion de resultados | Dia 3, Semana 11 | Dia 2, Semana 12 20 (+10)
Ajuste de parametros Dia 3, Semana 11 | Dia 2, Semana 12 20
Documentacion Dia 3, Semana 12 | Dia 3, Semana 12 4 (0)
EfficientNet Dia 4, Semana 12 | Dia 5, Semana 13 32 (+12)
Investigacion Dia 4, Semana 12 | Dia 4, Semana 12 3 (0)
Implementacion Dia 5, Semana 12 | Dia 5, Semana 12 4 (+1)
Obtencion de resultados | Dia 1, Semana 13 | Dia 4, Semana 13 20 (+10)
Ajuste de parametros Dia 3, Semana 13 | Dia 4, Semana 13 20
Documentacién Dia 5, Semana 13 | Dia 5, Semana 13 5 (+1)
MobileNet Dia 2, Semana 15 | Dia 5, Semana 12 33 (+13)
Investigacion Dia 1, Semana 14 | Dia 1, Semana 14 3 (0)
Implementacion Dia 2, Semana 14 | Dia 2, Semana 14 5 (+2)
Obtencion de resultados | Dia 3, Semana 14 | Dia 1, Semana 15 20 (+10)
Ajuste de pardametros Dia 3, Semana 14 | Dia 1, Semana 15 20
Documentacion Dia 2, Semana 15 | Dia 2, Semana 15 5 (+1)
Custom Dia 3, Semana 15 | Dia 2, Semana 17 54 (+24)
Investigacion Dia 3, Semana 15 | Dia 4, Semana 15 10 (+2)
Implementacion Dia 5, Semana 15 | Dia 1, Semana 16 15 (+7)
Obtencion de resultados | Dia 2, Semana 16 | Dia 1, Semana 17 25 (+15)
Ajuste de parametros Dia 2, Semana 16 | Dia 1, Semana 17 25
Documentacion Dia 2, Semana 17 | Dia 2, Semana 17 4 (0)

Tabla 2.23: Registro real de actividades - Etapa III: Creacion y evaluacién de los
modelos (las horas en cursiva corresponden a actividades que se realizan en paralelo)
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CAPITULO 3. CONTEXTO DE LA INVESTIGACION

Capitulo 3

Contexto de la investigacion

En las ultimas décadas, el reconocimiento biométrico se ha convertido en una herra-
mienta fundamental para la autenticacion de usuarios. La necesidad de métodos mas
seguros, precisos y no invasivos ha impulsado el desarrollo de técnicas avanzadas basa-
das en inteligencia artificial y dispositivos ponibles. Es por esto que el reconocimiento
biométrico mediante la forma de andar ha cobrado un creciente interés recientemente
y se ha postulado como una interesante alternativa frente a otros métodos biométricos
como las huellas dactilares o el reconocimiento facial.

Los principales estudios que han abordado esta materia se han basado en técnicas
enfocadas en modelos estadisticos, redes neuronales recurrentes (RNNs), arquitecturas
LSTM, transformers o incluso logica difusa [66, 52, [60]. Sin embargo, el uso de imagenes
a partir de los datos inerciales como entrada para CNNs en este contexto sigue siendo
un area poco explorada.

En el presente capitulo se realiza una revision del estado del arte en las tecnologias y
metodologias empleadas en este Trabajo de Fin de Grado. Dichas metodologias incluyen
técnicas de aprendizaje profundo, asi como el uso de modelos preentrenados a través
de transferencia de aprendizaje.

En primer lugar, se presentan los fundamentos de la biometria y sus aplicaciones
maés relevantes. A continuacion, se describe el papel de los dispositivos ponibles (weara-
bles) como mecanismo de adquisicion de datos. Seguidamente, se revisan los principios
de las redes neuronales artificiales y su especializaciéon en arquitecturas convoluciona-
les. Posteriormente, se abordan las aplicaciones de estas redes en el &mbito biométrico.
Ademés, se analiza la transferencia de aprendizaje como técnica clave para aprovechar
el conocimiento adquirido en grandes conjuntos de datos, permitiendo adaptar modelos
preentrenados a nuevos dominios con un coste computacional y temporal significativa-
mente menor. Finalmente, se profundiza en el campo especifico de la biometria basada
en la marcha.

Si bien el enfoque principal de esta investigacion es la biometria, también se quieren
destacar las posibles implicaciones que se pueden derivar en otros campos, como el
analisis de patrones de marcha en pacientes con trastornos motores o la optimizacién
de sistemas de monitorizacién en el ambito deportivo y de la salud.
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3.1. Biometria: Fundamentos y Aplicaciones

El concepto de biometria se puede definir como el estudio de métodos automéaticos
para el reconocimiento de individuos basados en sus caracteristicas fisicas o conduc-
tuales. A diferencia de otros sistemas tradicionales de autenticaciéon, como contrasenas
o tarjetas de identificacion, los sistemas biométricos proporcionan un mecanismo mas
natural, dificil de falsificar y que no requiere que el usuario recuerde informacion espe-
cifica.

Se pueden clasificar los rasgos biométricos en dos grandes categorias: biometria fisica
y biometria conductual [37]. La biometria fisica incluye caracteristicas invariables como
las huellas dactilares, el rostro, el iris o el ADN. Por otro lado, la biometria conductual
engloba rasgos que dependen de la manera en que un individuo realiza una cierta
accion, tales como la manera de firmar, la voz o la forma de andar y que pueden estar
sujetas a cambios con el paso del tiempo.

Los sistemas biométricos clasicos constan de cinco médulos bien diferenciados: ad-
quisicion de datos, preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, comparaciéon con
plantillas almacenadas y decision. Ademés, dependiendo de su objetivo, se puede hablar
de dos familias de sistemas biométricos: los que se basan en la identificacion (identi-
ficar a un usuario entre un grupo de muchos posibles) o los que pretenden lograr la
verificacion (verificar si un usuario es quien dice ser) [48| (Figura [3.1).

Identification vs. Verification

- " Identification (1:N) .
) e —— e |
“——|-» Biometric | B’:‘ome;rlc Y, ! '
d \, Matcher
T pEQoer \ j l Database 'i
This person is - d
Emily

T —

“1-m Biometric ¢ / Biometric - Daiabuse.
reader Ma'rcher* i

e Sl Match

Figura 3.1: Identificacion (1:N) vs. Verificacion (1:1). Fuente: [3]
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La biometria cuenta con una serie de ventajas para su uso en autenticacién como
la no transferibilidad del rasgo biométrico (es decir, la ’clave’ empleada en la autenti-
cacion es personal e intransferible), la comodidad de uso y su aplicacion en sistemas de
seguridad de alto nivel. No obstante, existen desafios importantes, como la variabilidad
intraclase, la susceptibilidad al ruido, los problemas de privacidad y la posibilidad de
ataques de suplantacion o spoofing [58] que dificultan la implementacion de este tipo
de sistemas.

Existe una amplia variedad de contextos en los que la biometria se ha aplicado,
algunos de ellos pertenecen a los sectores méas importantes de la sociedad actual: desde
controles de acceso hasta aplicaciones en banca, sanidad, justicia y fronteras interna-
cionales. En el contexto de los dispositivos moéviles, tecnologias como el reconocimiento
facial o dactilar se han convertido en estandares de facto para la autenticacion del
usuario [50].

En entornos industriales y laborales, la biometria se utiliza para el control de pre-
sencia, la supervision de tareas o la gestion de recursos humanos. En el &mbito forense,
juega un papel relevante en la identificacion de victimas o sospechosos. En los tltimos
anos, ha surgido también un creciente interés por emplear biometria en el ambito de la
salud para monitorizar patrones motores, sintomas neurologicos o cambios fisiologicos.

Entre todos estos, uno de los campos emergentes que ha generado més repercusion
dentro de la biometria conductual es el analisis de patrones de movimiento, en particular
la marcha humana o forma de andar. Este tipo de biometria tiene la ventaja de poder
ser capturada de manera no intrusiva y continua mediante sensores ponibles o cAmaras,
lo que la hace ideal para aplicaciones en entornos reales [4].

Cabe remarcar que, a pesar de lo que pueda parecer, la marcha se considera un
rasgo biométrico viable, dado que posee caracteristicas tnicas y estables para cada
individuo, aunque también puede verse influida por factores externos como el calzado,
el estado emocional o el entorno fisico, lo que introduce retos adicionales en su anélisis
[T, 1],
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3.2. Dispositivos ponibles en la biometria

El desarrollo de la biometria en entornos reales ha traido consigo la aparicion de
nuevos sistemas de adquisicion de datos. Entre ellos se encuentran los dispositivos
ponibles (wearables), que han cobrado especial relevancia debido a su capacidad para
capturar informaciéon de manera continua, comoda y no intrusiva.

Se define dispositivo ponible como cualquier aparato electronico que puede vestirse
de forma natural (por ejemplo, en la munieca, cintura o pie), y que incorpora sensores
capaces de medir variables del entorno o del propio usuario [24]. En los ultimos afios ha
habido una gran evolucion en este sector, desde simples contadores de pasos o monitores
de ritmo cardiaco hasta complejos sistemas de adquisicién multicanal, con capacidad
de conexion a redes y procesamiento local o remoto de la informacion.

Gracias al avance en miniaturizacion de sensores y otros circuitos y al desarrollo de
tecnologias inaldmbricas de bajo consumo, este tipo de dispositivos ha logrado hacerse
un hueco en el mercado en campos como la medicina, el deporte, la vigilancia del estado
fisico y, mas recientemente, la biometria.

Los dispositivos ponibles modernos integran una gran variedad de sensores que
permiten la captura de datos biométricos en diferentes dominios:

= Acelerémetros y giroscopios: miden aceleracion lineal y rotacional en tres
ejes. Son la base de la biometria basada en marcha, postura o gestos [15] y seran
los empleados para este trabajo.

» Sensores de frecuencia cardiaca (PPG): ttiles para autenticacion basada en
senales fisiologicas, como la variabilidad de la frecuencia cardiaca [61].

= Electrodos de ECG y EMG: empleados en autenticacion mediante patrones
eléctricos del corazoén o de la actividad muscular.

= Micréfonos y sensores de vibracion: para biometria de voz o caracteristicas
relacionadas con patrones de tos, habla o respiracion.

= Sensores ambientales: presion, temperatura, luz, humedad, que pueden em-
plearse para enriquecer el contexto de adquisicion.

El uso en biometria de este tipo de dispositivos presenta miltiples ventajas frente
a otros métodos més tradicionales de captura directa de datos biométricos: permiten
recoger datos en tiempo real sin requerir la participacion activa del usuario, lo que
se conoce como biometria transparente o pasiva; su formato similar al de dispositivos
de uso diario (relojes, pulseras, zapatillas) aumenta la aceptacion social del sistema;
pueden integrarse en entornos moviles o sistemas de seguridad sin necesidad de in-
fraestructuras complejas y empleando lenguajes conocidos; la combinacion de senales
fisiologicas y conductuales medidas en tiempo real ofrece una mayor resistencia frente
a ataques de tipo spoofing o replay [50)].
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A pesar de estas ventajas, también se plantean una serie de retos: Al tratarse de
dispositivos comerciales no especializados, las diferencias entre modelos o fabricantes
pueden introducir sesgos en los datos y dificultades en la implementacion; pueden pre-
sentar exceso de ruido debido al movimiento, a interferencias electromagnéticas o a
errores de sincronizacion; los datos biométricos capturados son altamente sensibles y
requieren de estrictas medidas de proteccion y encriptacion [82]; finalmente, el procesa-
miento local de los datos puede limitarse por la bateria y la capacidad computacional
del dispositivo, lo cual es una de las principales limitaciones actualmente.

En este trabajo se pretende aprovechar los sensores inerciales de los dispositivos
ponibles; en concreto un Motorola Watch y una Microsoft Band (Figuras ,
para desarrollar un sistema de verificacion biométrica basado en marcha, transparente
para el usuario, portable y eficiente.

(a) Dispositivo motorola

(b) Dispositivo microsoft

Figura 3.2: Dispositivos ponibles empleados en la investigacion
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3.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) constituyen uno de
los pilares fundamentales del aprendizaje automéatico moderno. Su creacion fue inspira-
da por el funcionamiento del cerebro humano, mas concretamente de las neuronas y sus
conexiones. Estas redes permiten construir modelos computacionales capaces de apren-
der representaciones complejas a partir de los datos y resolver tareas como clasificacion,
regresion, deteccion de patrones o segmentacion.

El concepto de red neuronal artificial tiene su origen en los trabajos de McCulloch
y Pitts en la década de 1940, quienes propusieron un modelo matemético basado en
funciones logicas [51]. Posteriormente, Rosenblatt desarrolld el perceptron en 1958,
considerado el primer modelo de aprendizaje supervisado con capacidad de clasificacion
lineal [63]. Aunque limitadas, estas primeras aproximaciones sentaron las bases del
desarrollo posterior.

La idea fundamental detras de las redes neuronales es la de imitar la estructura
del sistema nervioso biolégico, donde un conjunto de unidades (neuronas) se conectan
mediante sinapsis (pesos), procesando senales de entrada y generando respuestas. Las
redes se componen de capas de neuronas interconectadas. Estas capas se organizan

habitualmente en tres tipos (Figura :

= Capa de entrada: recibe las variables del problema como vectores numéricos.

= Capas ocultas: realizan transformaciones sucesivas mediante funciones lineales
y no lineales.

» Capa de salida: proporciona el resultado final del modelo (habitualmente una
etiqueta o una probabilidad).

Hidden nodes layer

Input nodes layer

Input x1

e

Input x2

Input x3

—>

Links

Figura 3.3: Estructura bésica de una ANN. Fuente: [49]
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Cada neurona realiza una combinacion lineal de sus entradas ponderadas por los
pesos y aplica una funciéon de activaciéon no lineal, como ReLU, sigmoide o tangente
hiperbolica, para introducir no linealidad en el modelo [22] y permitir representaciones
de mayor complejidad.

El conjunto de pesos y sesgos de la red se ajusta durante cada etapa de entrenamien-
to mediante algoritmos de optimizacion como la retropropagacion del error (backpropa-
gation) y métodos basados en el descenso de gradiente, como SGD, Adam o RMSprop
[42].

Las redes neuronales profundas (deep neural networks, DNN) simplemente son un
subtipo de red que contiene multiples capas ocultas. Gracias a esto, pueden aprender
representaciones jerarquicas de los datos mucho mas complejas, extrayendo caracte-
risticas de alto nivel a partir de patrones simples. Segun el teorema de aproximacion
universal, una red neuronal con una sola capa oculta puede aproximar cualquier fun-
cién continua, pero las redes profundas lo hacen de manera més eficiente y con menor
complejidad computacional [29].

Dependiendo del tipo de datos y del problema, existen distintas variantes arquitec-
tonicas de redes neuronales:

» Perceptron Multicapa (MLP): red densa con conexiones entre todas las neu-
ronas de capas consecutivas. Apta para problemas cuyas entradas son vectores
de caracteriasticas unidimensionales, en los que no se tienen en cuenta relaciones
espaciales ni temporales.

» Redes Convolucionales (CNN): especializadas en procesamiento de datos
con estructura espacial, como imégenes. Utilizan filtros matriciales que permiten
extraer caracteristicas con invarianza espacial.

» Redes Recurrentes (RNN, LSTM, GRU): adecuadas para datos secuen-
ciales como texto o series temporales. Incorporan conexiones hacia atras que
permiten mantener una “memoria”’ del pasado.

= Redes de tipo Transformer: inicialmente aplicadas en procesamiento de len-
guaje natural, han sido adoptadas recientemente para vision por computador con
arquitecturas como Vision Transformer (ViT) [17].

Las redes neuronales artificiales han revolucionado miltiples disciplinas, como el
reconocimiento de imégenes y video, el procesamiento del lenguaje natural (traduccion,
resumen, analisis de sentimiento), el diagnostico médico asistido por IA, la conduccion
autonoma o sistemas biométricos y de seguridad, entre otros.
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3.4. Aprendizaje profundo en biometria

El aprendizaje profundo ha supuesto un avance revolucionario en el desarrollo de
sistemas biométricos. Frente a otras técnicas tradicionales, basadas en la extracciéon
manual de caracteristicas y clasificadores estadisticos como SVM, k-NN o arboles de
decision, los modelos de aprendizaje profundo son capaces de aprender representaciones
més complejas directamente a partir de los datos brutos, lo que ha incrementado no-
tablemente la precision, robustez y generalizacion de los sistemas biométricos actuales

[39].

El uso de este tipo de redes ha tenido un impacto especialmente significativo en
modalidades biométricas como:

» Reconocimiento facial: con modelos como DeepFace [73|, FaceNet [69] o Arc-
Face [14], capaces de alcanzar tasas de precision superiores al 99 % en bases de
datos exigentes como LFW o MegaFace.

= Reconocimiento de voz: mediante el uso de redes recurrentes o arquitecturas
basadas en espectrogramas y CNN, se han desarrollado sistemas de autenticacion
robustos al ruido y al habla espontanea [55], [80].

= Reconocimiento de huellas e iris: las CNN permiten extraer caracteristicas
altamente discriminativas a partir de imagenes, incluso en condiciones de baja
calidad o angulos no ideales [54], 19} [75].

= Firma manuscrita: redes recurrentes y convolucionales se han combinado con
éxito para capturar tanto la dinamica como la forma estatica de firmas trazadas
en tabletas digitalizadoras [25].

El uso de aprendizaje profundo ofrece miltiples ventajas, ya que este tipo de ar-
quitecturas: eliminan la necesidad de disenar descriptores manualmente, reduciendo el
sesgo humano introducido; pueden modelar relaciones complejas no lineales y adap-
tarse a grandes volumenes de datos con alta variabilidad; gracias a la redundancia en
miultiples niveles de representaciéon, son menos sensibles a la variaciéon intrausuario,
iluminacion, oclusion, etc.; ademas, la misma arquitectura puede aplicarse a multiples
formas de biometria con pequenas adaptaciones.

A pesar de todas estas ventajas, el uso de este tipo de sistemas también plantea
varios retos: el entrenamiento requiere conjuntos de datos extensos y balanceados, algo
que no siempre es posible; en modalidades con poca variabilidad o usuarios limitados,
los modelos pueden memorizar en lugar de generalizar, incurriendo en lo que se co-
noce como sobreajuste; las decisiones de las redes neuronales profundas son dificiles
de interpretar, llegando a ser sistemas de caja negra, lo que complica su adopcién en
entornos sensibles como la justicia o la salud; finalmente, se ha demostrado que los mo-
delos de aprendizaje profundo pueden ser enganados mediante pequenas perturbaciones
disenadas especificamente (ej. ataques de tipo adversarial) [7].
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3.5. Transferencia de aprendizaje en biometria

La transferencia de aprendizaje (transfer learning) es una técnica ampliamente
utilizada en el contexto del aprendizaje automéatico que permite reutilizar modelos
previamente entrenados en un dominio o tarea (fuente) para resolver una tarea diferente
pero relacionada (destino). En lugar de entrenar una red neuronal desde cero —lo que
requiere grandes cantidades de datos y, lo mas condicionante en este caso, recursos
computacionales—, se aprovechan los pesos aprendidos por una red pre-entrenada sobre
un conjunto de datos extenso y se adaptan al objetivo mediante técnicas de fine-tuning.

Existen varias razones que apoyan el uso de la transferencia de aprendizaje, entre las
que destacan algunas como: la dificultad para contar con conjuntos de datos biométricos
grandes y diversos, el elevado coste de adquisicion, etiquetado y validaciéon de dichos
datos, la gran calidad y la alta capacidad de generalizacion de modelos preentrenados
sobre tareas visuales, que aprenden representaciones jerarquicas reutilizables.

Cabe destacar que numerosos estudios han demostrado que las primeras capas de
redes convolucionales entrenadas sobre imagenes naturales extraen caracteristicas ge-
néricas (como bordes, texturas o formas bésicas) ttiles en una amplia gama de tareas
[81].

Existen dos estrategias principales para aplicar esta técnica:

» Extracciéon de caracteristicas: se utiliza el modelo preentrenado como extrac-
tor de caracteristicas. Las capas convolucionales se congelan y solo se entrena un
clasificador (por ejemplo, una capa densa o un MLP) sobre las salidas intermedias
del modelo.

= Fine-tuning: se toma un modelo preentrenado y se reentrenan algunas de sus
capas —normalmente las superiores— junto con las nuevas capas anadidas, per-
mitiendo adaptar parcialmente los pesos al nuevo dominio [32].

La eleccion entre una u otra técnica depende del tamano y similitud del conjunto
de datos destino con respecto al de origen. En el presente trabajo, se han explorado
ambos enfoques con diversos resultados.

Algunos estudios recientes han demostrado que, en ciertas situaciones, la transferen-
cia de aprendizaje permite obtener resultados competitivos incluso cuando el conjunto
de datos destino es pequenio o presenta ruido [54].
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3.6. Redes Neuronales en Biometria de la marcha

La marcha humana o gait es una caracteristica biométrica conductual que ha re-
sultado prometedora en los tltimos anos, especialmente por ser no intrusiva, poder ser
capturada de diversas formas y por su capacidad para operar de forma ininterrumpida.
Este rasgo se ha convertido en una alternativa viable a otros mecanismos biométricos
tradicionales, especialmente en escenarios donde se desea una autenticacién pasiva y
transparente.

Cada individuo tiene una forma tnica de caminar debido a diversos factores como la
anatomia, la neuromusculatura y el comportamiento. Esto permite construir modelos
capaces de identificar o verificar usuarios, ya sea mediante analisis de senales capturadas
por camaras o sensores inerciales, entre otros. Aunque inicialmente se explor6 en el
ambito de la videovigilancia, el avance de los dispositivos ponibles ha ampliado su
aplicabilidad.

Con el auge del deep learning, las redes neuronales convolucionales se han convertido
en una herramienta prominente para su aplicaciéon en el campo de la biometria; sin
embargo, el uso de este tipo de redes en senales relacionadas con la marcha es una
perspectiva escasamente explorada en la bibliografia.

En el presente trabajo, se espera que este tipo de redes permita abstraer patro-
nes discriminativos a partir de datos de acelerémetros y giroscopios al convertir estas
senales en representaciones bidimensionales.

A dia de hoy, diversos estudios han abordado el problema del reconocimiento por
marcha con redes neuronales. A continuacion se describen algunos de los més relevantes:

» Luo et al. (2022) [47] emplean datos multimodales de sensores ponibles y redes
recurrentes con capas Squeeze-and-FEzcite para identificacion basada en activida-
des fisicas, incluyendo la marcha.

» Delgado-Santos et al. (2022) [12] proponen las arquitecturas Transformer
para biometria conductual con datos de marcha, destacando la robustez de los
modelos basados en atencion.

» M-GaitFormer (2023) [13] introduce una arquitectura propia basada en Trans-
former optimizada, enfocada en verificacién biométrica con alta eficiencia ener-
gética.

» GaitSet (Chao et al., 2018) [8] propone un enfoque de conjunto de pasos que
mejora la invarianza a vistas en datos de video.

» Said et al. (2018) [65] utilizan RNN entrenadas sobre senales de aceleracion
adquiridas por sensores ponibles en diferentes partes del cuerpo, logrando tasas
de verificaciéon prometedoras.
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» Sun et al. (2018) [72] desarrollan una RNN con una segmentacion del ciclo de
marcha adaptable a velocidad de marcha para autenticaciéon continua en dispo-
sitivos IoT portables.

3.6.1. Sintesis de estudios relevantes

En la Tabla se presenta una recopilacion de trabajos recientes que utilizan redes
neuronales para tareas de verificacion o identificaciéon biométrica a partir de la marcha
humana, destacando el ano, el dispositivo empleado en la toma de datos, el tipo de

modelo y la tarea abordada.

Autor(es) Ano | Dispositivo Modelo Tarea

Luo et al. [47] 2022 | Wearables RNN Identificacion

Delgado-Santos et al. | 2022 | Wearables Transformer Verificacion

2

Delgado-Santos et al. | 2023 | Moviles Transformer Verificacion

(M-GaitFormer) [13]

Chao et al. (GaitSet) | 2019 | Video multivis- | CNN 2D-Set Identificacion

18] ta

Said et al. [65] 2018 | Acelerémetro RNN Identificacion
ponible

Sun et al. [72] 2018 | IoT wearable RNN adaptable Verificacion

Wan et al. (Survey) | 2018 | Varios CNN, RNN, LSTM, | Revision

[77] HMM, Transformer

He et al. [27] 2015 | Camaras RGB | 3D-CNN + LSTM Identificacion

Tabla 3.1: Estudios recientes sobre biometria de marcha utilizando redes neuronales

Incluso dada la diversidad de enfoques que se presenta en la bibliografia, ningin
trabajo encontrado durante las etapas de investigacion del proyecto propone combinar
el uso de dispositivos ponibles de uso diario para la extraccion de datos, con la elecciéon
de CNNs como arquitectura de red para la verificacion. Esto demuestra que el presente
TFG propone una idea innovadora que supone la apertura de un camino inexplorado
hasta ahora en la literatura.

Ademas, el objetivo principal no es tanto ni el reconocimiento de actividades ni la
identificacion, sino la verificacion biométrica, lo que permite confirmar la identidad de
un usuario previamente registrado frente a un usuario ajeno al sistema, anadiendo una
capa adicional de seguridad a las aplicaciones.

La motivacion principal es, por tanto, explorar el potencial de las CNNs en este
ambito, dado su éxito en la extraccion de caracteristicas espaciales en otras areas.
Asi como aplicar estas técnicas a senales de acelerémetros y giroscopios integrados en
dispositivos comerciales, buscando desarrollar un sistema de verificaciéon biométrica de
la marcha que sea eficiente, preciso y facilmente integrable en soluciones existentes.
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Capitulo 4

Tecnologias empleadas

4.1. Herramientas de desarrollo y gestiéon

Para la realizacion de este proyecto se emplearon diversas herramientas destinadas
tanto a la implementacion como a la gestion del codigo. A continuaciéon se detallan las
principales.

El entorno principal de desarrollo fue JupyterLab, utilizado para escribir y ejecutar
el codigo de manera interactiva. Gracias a su estructura basada en celdas, facilita la
experimentacion con pequenos subconjuntos de datos y el ajuste iterativo del modelo.
Sin embargo, debido a la capacidad de procesamiento limitada del equipo local, las
pruebas a gran escala y con el conjunto de datos completo se realizaron en una maquina
virtual proporcionada por la Escuela de Ingenieria Informética de Valladolid (UVa).

En la maquina virtual se utiliz6 Vim en su version basica para realizar ajustes
rapidos de hiperparametros, comprobaciones y modificaciones menores en el codigo.
Su eleccion se debid a su eficiencia en entornos remotos y su bajo consumo de recursos,
ademas de que es nativo en la maquina virtual.

Para la gestion del codigo y los resultados del proyecto se utilizdé GitHub como siste-
ma de control de versiones. Se optd por un repositorio sencillo organizado en carpetas,
donde se almacenaron el co6digo fuente, los resultados obtenidos en distintas ejecuciones
y algunos subconjuntos de imagenes procesadas, evitando la necesidad de almacenarlas
en el dispositivo local o regenerarlas en cada ejecucion.

Dado que el desarrollo fue en solitario, no se implementé un flujo complejo de tra-
bajo como Git Flow, sino una estructura simple con un control manual de los cambios.
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Para la documentacion del proyecto se utilizo Overleaf, un entorno en linea basado
en BTEX que permitié la redacciéon y la gestion centralizada del documento. Aunque
el trabajo se realizd6 de manera individual, Overleaf facilito la organizacion de las re-
ferencias y la generaciéon automatica de bibliografia. Ademas, se emple6 la licencia de
MS Project otorgada por la universidad para la gestion del proyecto y la realizacion
de los diagramas de Gantt. Finalmente, se emplearon diversas IAs generativas como
ChatGPT para revisiones de redaccion y correccion, bisqueda de referencias, reformu-
lacion de textos y para facilitar el aprendizaje de algunas herramientas como Overleaf
que no se habian usado antes.
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4.2. Bibliotecas y frameworks empleados

A lo largo del proyecto se emplearon diversas bibliotecas de Python para el proce-
samiento de datos, el entrenamiento de modelos y la evaluacion de resultados.

Inicialmente se desarrollé una primera version del sistema utilizando TensorFlow,
debido a su accesibilidad y la falta de experiencia. Sin embargo, al cambiar de disposi-
tivo, surgieron problemas de compatibilidad con las versiones antiguas de TensorFlow,
que eran necesarias para utilizar TensorFlow Hub en la transferencia de aprendizaje
(riesgo R-07). Las versiones maés recientes de TensorFlow no permitian emplear esta
funcionalidad de la misma manera, lo que obstaculiz6 el desarrollo.

Ante esta situacién y con base en lo estudiado en la asignatura de Mineria de
Datos, se opté por PyTorch, una biblioteca que ofrece mayor control a bajo nivel sobre
la arquitectura de los modelos, una API més intuitiva y flexible, integracién sencilla
con herramientas como Torchvision para el preprocesamiento de imégenes y un sistema
de calculo de gradientes dindmico que facilita la depuracion.

4.2.1. Bibliotecas auxiliares

Ademas de PyTorch, se emplearon otras bibliotecas fundamentales:

= NumPy: Manipulacién eficiente de datos numéricos y operaciones matriciales.

= Matplotlib: Generacion de las imégenes y visualizacion de los resultados, inclu-
yendo graficos de evolucion del entrenamiento.

» tqdm: Generacion de barras de progreso para facilitar el seguimiento de itera-
ciones largas.

= glob: Manejo de rutas y archivos dentro de los conjuntos de datos y carga de las
imagenes en los DataSets.

» scikit-learn (sklearn): Célculo de métricas de evaluacion y validacion de mo-
delos.

» Pandas: Organizacion y analisis de datos tabulares, permitiendo facilitar la lim-
pieza y normalizacién y una mejor interpretacion de los resultados.
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Capitulo 5

Conjuntos de datos

El presente estudio se basa en el uso de datos previamente recopilados por un grupo
de investigacion del Departamento de Informatica de la Universidad de Valladolid [57],
que durante varias fases ha adquirido un nutrido conjunto de datos. Estos datos han
sido generados mediante la captura de senales de sensores incorporados en dispositivos
comerciales de muneca, concretamente una Microsoft Band y un Motorola Moto 360.

Estos dispositivos cuentan con multiples sensores integrados, entre ellos acelerome-
tros y giroscopios, que permiten registrar informaciéon detallada sobre el movimiento
del usuario a través de una app Android desarrollada por el grupo de investigacion.
La adquisicion de estos datos tuvo como objetivo original la detecciéon de patrones en
las senales inerciales que permitieran verificar la identidad de un usuario empleando
métodos estadisticos y de mineria de datos tradicionales.

A lo largo de este capitulo se describira en detalle la estructura de los datos, los
procesos de preprocesamiento aplicados, asi como la transformacion de las senales en
las imagenes que seran posteriormente utilizadas como entrada para los modelos de
aprendizaje profundo desarrollados.

5.1. Fuente y Caracteristicas de los Datos

La recopilacion de datos se realizo con la participacion de un conjunto de 38 usua-
rios, que llevaron puestos los dispositivos en la muneca mientras realizaban una serie
de recorridos. Los datos fueron almacenados en archivos tabulados con las siguientes
columnas principales:

= timestamp: Marca de tiempo de cada medicion.

» datol, dato2, dato3: Representan las lecturas en los ejes X, Y y Z obtenidas
de los sensores.
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Cada usuario gener6 dos sesiones de registro, y dentro de cada sesion se realizaron
varias muestras (entre una y tres dependiendo del usuario). Asi, la estructura de la
base de datos se organiza en funcién del usuario, dispositivo, sensor, sesiéon y muestra,
dando lugar a un conjunto extenso de archivos de datos. Posteriormente, se separa
cada muestra en ventanas con solapamiento correspondiente a unos pocos ciclos de la
marcha.

5.2. Preprocesamiento de Datos y Generaciéon de Ima-
genes

El preprocesamiento es una etapa fundamental en el desarrollo de cualquier proyecto
de mineria de datos, ya que garantiza la calidad de las hipotesis generadas por los
clasificadores y empleadas para la construccion de los modelos. En esta seccion se
describen los distintos procedimientos aplicados a los datos antes de ser utilizados en
el entrenamiento.

5.2.1. Eliminacion de valores incorrectos

El primer paso en el preprocesamiento de datos consiste en la deteccion y elimi-
naciéon de valores incorrectos, en particular aquellos registros que contienen valores
negativos para la columna timestamp. La presencia de estos valores puede deberse a
errores en la sincronizacion de los sensores o en la captura de datos.

Para corregir estos problemas, se sigue el siguiente procedimiento:

= Se carga el archivo CSV correspondiente utilizando la biblioteca pandas.

= Se calcula la columna de tiempo acumulado, que es la suma acumulada de los
valores de los timestamp.

= Se verifica la existencia de valores negativos en timestamp.

= Se ordenan los datos por tiempo acumulado y se eliminan aquellos registros con
valores negativos.

= Se recalcula la columna de timestamp como la diferencia entre valores consecu-
tivos de tiempo acumulado, asegurando que el primer valor sea 0.

= Se vuelve a calcular tiempo acumulado como la suma acumulada de la nueva

columna de timestamps.

Este proceso garantiza que los datos sean consistentes antes de proceder con las
siguientes etapas del preprocesamiento.
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5.2.2. Ruido

El ruido es uno de los mayores retos a los que se enfrentan los sistemas biométricos,
por ser una de las principales fuentes que introducen incertidumbre en los clasificadores,
tanto en fase de entrenamiento como en la de evaluacion. Este fenémeno puede defi-
nirse como cualquier tipo de distorsion, error o artefacto que altera la representacion
verdadera de la senal fisiologica o conductual del individuo, afectando potencialmente
al rendimiento del sistema de verificacion. Existen dos tipos principales de ruido segin
la literatura: ruido sistematico y ruido asistemético [43].

Ruido sistematico. Se refiere a errores que se repiten consistentemente bajo condi-
ciones especificas, normalmente derivados del proceso de adquisicion, de limitaciones
inherentes al sensor o de problemas estructurales en el protocolo de captura. Este tipo
de ruido no es aleatorio y, por lo tanto, no es recomendable eliminarlo mediante téc-
nicas estadisticas convencionales. En el ambito biométrico, el ruido sisteméatico puede
surgir por latencias en los dispositivos, retardo en el almacenamiento de muestras, o
errores causados por la interaccion del usuario con el sistema [3§].

Ruido asistematico. Por el contrario, el ruido asisteméatico (también conocido co-
mo ruido aleatorio) aparece de forma impredecible y puede deberse a factores externos
como condiciones ambientales, movimientos involuntarios del usuario o errores de comu-
nicaciéon. Aunque no puede evitarse completamente, su efecto puede mitigarse mediante
técnicas de normalizacion, filtrado o aumento de datos [I8] y es recomendable emplear
dichas técnicas para intentar eliminar los registros con este tipo de ruido.

Ruido en el corpus de datos utilizado

En el caso concreto del presente trabajo, se parte de un conjunto de datos ya ad-
quiridos. A pesar de haberse realizado la recoleccion de manera supervisada, el analisis
visual realizado sobre el conjunto ha evidenciado la presencia de varios tipos de ruido,
principalmente sisteméatico, que afecta directamente a la calidad de las muestras y, en
consecuencia, a los resultados.

Las siguientes anomalias se han observado de manera reiterada:

» Pérdidas de conexidn al inicio o final de la muestra. Este fenémeno ocurre
cuando la aplicaciéon tarda en iniciar o detener la grabacion después de que el
usuario pulsa el boton correspondiente. Es un claro ejemplo de ruido sistemdtico,
yva que depende de la logica interna de la aplicacion y se reproduce con alta
frecuencia en maultiples usuarios. Estas pérdidas, aunque afectan al comienzo o
al final de las muestras, no comprometen la integridad del segmento central de
la senal, por lo que no se descartan por completo sino que se consideran una
manifestacion inherente a la naturaleza del sistema.
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Figura 5.1: Pérdida de conexién al comienzo de la muestra. Fuente: [57]

» Pérdidas intermedias de conexion. Se trata de un comportamiento menos
frecuente. Su apariciéon interrumpe la continuidad temporal de la muestra y, en
algunos casos, justifica el descarte total del usuario, como se muestra en las
Figuras[s.2a]y[5.2b] Estas interrupciones son particularmente probleméticas desde
el punto de vista del modelado temporal de la senal.
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(a) Pérdida intermedia 1. Fuente: [57]
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(b) Pérdida intermedia 2. Fuente: [57]

Figura 5.2: Ejemplos de pérdidas intermedias de conexiéon
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= Senales de duracion reducida. La aplicacion puede bloquearse de manera si-
lenciosa durante la obtencion de los datos, generando muestras que contienen una
fraccion insuficiente con respecto a lo esperado (por ejemplo, menos del 30 %).
En los casos documentados, esto justifica el descarte de las muestras afectadas.
Nuevamente se trata de un tipo de ruido sistemdtico derivado de errores persis-
tentes de software. La pérdida de informacién resulta evidente al representar las

muestras afectadas (Figura[5.3).
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Figura 5.3: Bloqueo grave de la aplicacion: senal corta y pérdida severa de datos.
Fuente: [57]

» Presencia de valores negativos. En algunas muestras aparece un tnico valor
negativo en la serie, indicando una inversién en el orden cronolégico de las cap-
turas. Esto suele deberse a errores puntuales de sincronizacion entre el hardware
de adquisicion y la aplicaciéon, por lo que se clasifica como ruido asisteméatico. Al
tratarse de ruido asistematico, se eliminaran estos valores para evitar sesgos. Los
graficos resultantes evidencian la presencia de valores negativos en los timestamps

(Figura [5.4)).
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Figura 5.4: Presencia de valores negativos. Fuente: [57]
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Desde el punto de vista de la biometria conductual, es importante entender que
ciertos tipos de ruido no deben eliminarse, ya que forman parte del comportamiento
natural del sistema o de la interaccion del usuario. Tal es el caso del ruido sistemético
que se observa en las pérdidas iniciales o finales de las muestras. Este tipo de irregulari-
dades, lejos de ser un defecto, puede aportar informaciéon adicional sobre la estabilidad
del sistema o sobre el estilo de interacciéon del usuario.

Por esta razon, se ha decidido mantener las muestras con pérdidas iniciales o finales
siempre que el segmento principal sea suficientemente representativo. Solo en casos de
corrupcion grave (como en la Figura o pérdida sustancial de la senal, se opta por
eliminar los datos completos del usuario de la base de datos.

Esta estrategia se basa en las recomendaciones establecidas en estudios previos de
la bibliografia sobre analisis de robustez en sistemas biométricos [411 [68], que sugieren
que no es aconsejable realizar un filtrado agresivo del ruido cuando este es inherente al
canal o al comportamiento del usuario, ya que esto podria conducir a un sesgo artificial
o inducido en la evaluacion del sistema.

La gestion del ruido en este trabajo corresponde con lo previamente desarrollado
por el grupo y ha sido abordada con un enfoque dual: por un lado, conservando aquellas
anomalias que se consideran parte inherente del canal biométrico (ruido sistematico);
por otro, eliminando casos extremos que comprometen la validez de la muestra. Esta
metodologia respeta el principio de fidelidad en la representacion del comportamiento
biométrico del usuario, al tiempo que garantiza la calidad minima requerida para una
correcta evaluacion de los modelos entrenados.

5.2.3. Interpolacién y normalizaciéon de datos

Para asegurar un muestreo uniforme, se realiza un proceso de interpolacion sobre
los valores de los sensores, lo que permite generar datos a intervalos regulares, indepen-
dientemente de las diferencias en la frecuencia de muestreo original. Para ello, primero
se genera una nueva secuencia de tiempos con un periodo de muestreo constante; poste-
riormente, se emplea interpolacion lineal integrada en la biblioteca numpy para estimar
los valores de los datos correspondientes a cada coordenada en los tiempos generados y,
finalmente, se construye un nuevo DataFrame con los datos interpolados, asegurando
que los valores estén distribuidos de manera uniforme en el tiempo.

5.2.4. Segmentaciéon en ventanas

Para facilitar el analisis y entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico,
los datos se dividen en segmentos o ventanas de un tamano predefinido, permitiendo
ademés un solapamiento de muestras.
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El procedimiento consiste en: obtener el nimero total de muestras en la zona de
interés, eliminar registros con valores faltantes, recorrer los datos en segmentos de ta-
mano de la ventana avanzando en cada iteracion segiin el nimero de muestras solapadas
y si los valores dentro de una ventana son validos (es decir, no todos los valores son
idénticos), se genera una imagen correspondiente a la ventana. El proceso se repite
hasta recorrer todas las muestras disponibles.

Esta técnica permite que los datos sean manejables y adecuados para ser utiliza-
dos en modelos de clasificacion, garantizando que cada ventana contenga informacion
representativa de los movimientos capturados por los sensores, abarcando lo que se
conoce en la bibliograffa como un ciclo de la marcha.

5.2.5. Normalizacion de Datos

Para mejorar la comparabilidad de los valores y evitar que ciertas caracteristicas
dominen el entrenamiento de los modelos, los datos se normalizan. Se aplica una norma-
lizacion min-max, ajustando los valores en un rango entre 0 y 1. Este proceso permite
que todas las caracteristicas (en este caso las coordenadas) contribuyan de manera
equilibrada al aprendizaje del modelo.

5.2.6. Generaciéon de Imagenes

Uno de los enfoques innovadores en este trabajo es la conversion de los datos de
sensores en representaciones visuales. Para ello se utilizaron transformaciones que con-
vierten las secuencias temporales en imagenes de diversos tipos, permitiendo el uso de
redes neuronales convolucionales en su anélisis. Se exploraron tres enfoques principales
para generar imégenes a partir de los datos:

Graficos de Lineas para cada Coordenada

El primer método consiste en representar cada coordenada (z, y, z) en una grafica de
lineas y combinarlas en una misma imagen (Figura. Este enfoque permite visualizar
la evolucion de las senales a lo largo del tiempo, destacando patrones y correlaciones
entre las coordenadas. Es la mas sencilla y directa de todas.

La ventaja de este método radica en su capacidad para mantener la relacion tem-
poral de los datos. Esto puede resultar 1til para modelos CNN que sean capaces de
identificar patrones en el tiempo sin perder informaciéon contextual.
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Figura 5.5: Ejemplo de grafico de lineas para la senal de acelerémetro.

Mapas de Calor en Color

Este enfoque de creacion propia, propuesto durante el desarrollo del proyecto, repre-
senta los valores de las coordenadas en forma de barras coloreadas segin la magnitud
de los datos. Cada franja de la imagen representa una coordenada (z, y, z) y el color
codifica la intensidad del valor correspondiente a lo largo del tiempo (Figura .

Figura 5.6: Ejemplo de mapa de calor a color.
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Este tipo de representacion permite que la CNN identifique patrones espaciales en
las variaciones de los datos sin necesidad de interpretar las coordenadas como senales
temporales. Es un método similar al usado en visién artificial para representar carac-
teristicas en imagenes. Se pretende que se puedan comparar los valores en cuanto a su
evoluciéon temporal y entre si.

Mapas de Calor en Escala de Grises

El tercer enfoque es una variante del anterior, pero en escala de grises (Figura .
Se emplea para simplificar los modelos, reduciendo la dimensionalidad de los datos y
facilitando el entrenamiento de redes con menor complejidad computacional.

Figura 5.7: Ejemplo de mapa de calor en escala de grises.

Al eliminar la informacion de color, los modelos pueden concentrarse en detectar la
estructura y los cambios de los datos sin verse afectados por la variabilidad cromatica.
Esto puede ser beneficioso para reducir el ruido en el entrenamiento y mejorar la
generalizacion del modelo.

Para seleccionar la mejor representacion, se llevaron a cabo pruebas con los di-
ferentes enfoques, evaluando su desempeno en términos de precision y velocidad de
entrenamiento.
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5.3. Formacion de los conjuntos de entrenamiento y
prueba

En el campo de la biometria, uno de los aspectos més criticos y al que méas impor-
tancia se le da en la literatura es el diseno de los conjuntos de datos empleados para
entrenar y evaluar los modelos [78|. A diferencia de otros basados en redes neuronales,
con los sistemas de verificacion biométrica se debe tener muy en cuenta la procedencia
de cada muestra al dividir los datos.

Ademas, en el presente trabajo y debido a la naturaleza de los clasificadores emplea-
dos, cabe destacar que se entrena un modelo por cada usuario. Este modelo se encarga
de llevar a cabo una tarea de clasificaciéon binaria, distinguiendo entre muestras del
usuario o clase genuina y muestras del usuario o clase impostor.

Es necesario simular un entorno real, en el que se lleva a cabo una inscripcion
(enrollment) del usuario en el sistema con una primera muestra y se entrena con los
datos de una serie de usuarios que ya se encuentran dados de alta. Por otro lado, a
la hora de probar, se necesita utilizar muestras que correspondan a otras tomas de
datos (otras sesiones), simulando un usuario dado de alta que intenta verificarse en
el sistema, y enfrentarlas contra muestras de otros usuarios impostores que intentan
verificarse como el genuino, y que pueden o no estar dados de alta en el sistema.

Las imagenes, previamente preprocesadas, se almacenan siguiendo una estructura
jerarquica de carpetas por usuario. Las muestras estan etiquetadas en funcién de la
sesion en la que se tomaron (1 o 2), la muestra (ya que en cada sesién se tomaron
entre una y tres), el numero de ventana al que pertenece, el dispositivo con el que
se tomaron (Micro o Moto) y el sensor empleado (GYR o ACC para giroscopio o
acelerémetro, respectivamente).

5.3.1. Construccion del D ataset

Para construir los conjuntos de entrenamiento y prueba, se ha disenado una cla-
se personalizada que extiende la interfaz torch.utils.data.Dataset. Esta clase se
encarga de generar un conjunto equilibrado de imagenes con sus correspondientes eti-
quetas, 1 para la clase genuina y 0 para la clase impostora. No obstante, es importante
destacar que, debido a la naturaleza del problema, se presenta un notorio desbalanceo
de clases [26] ya que se tienen muchas més muestras impostoras que genuinas.

El balance de clases se controla duplicando las muestras del usuario objetivo tantas
veces como sea necesario para igualar la proporcion frente a los impostores en lo que
se conoce como sobremuestreo u oversampling [6]. En este caso se realiza, por tanto,
sobremuestreo por duplicacion.

La seleccion de este tipo de balanceo de clases se debe a la experiencia empirica
adquirida por el grupo de investigacion. Por simple que parezca, esta forma de alcanzar
el balance entre las clases ha demostrado un mejor rendimiento que las alternativas.
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5.3.2. Seleccién de sesiones y muestras

Para cada usuario, las muestras del resto de usuarios se dividen en dos conjuntos
disjuntos. Uno de ellos se usa para entrenar el sistema con ejemplos de la clase no
genuina o impostor, y las muestras del otro se usan para las pruebas de impostor.
Es importante que ambos conjuntos sean disjuntos, para no emplear muestras de un
impostor concreto tanto en entrenamiento como en prueba. Ademés, para cada prueba
y sujeto, ambos conjuntos son siempre los mismos, para poder comparar de manera
objetiva los resultados.

En este trabajo se han evaluado dos escenarios experimentales clasicos en biometria:

Mono-session Para el conjunto de entrenamiento se utiliza la primera muestra de
la primera sesiéon del usuario objetivo, junto con las mismas muestras de usuarios con
paridad opuesta (para asegurar separacion de clases). Para el conjunto de prueba se
emplea la segunda muestra de la misma sesiéon para el usuario genuino, y la segunda
muestra de la primera sesion de los usuarios distintos del genuino que no se emplearon
para entrenar.

Este protocolo es 1til para evaluar la capacidad del modelo de distinguir entre usua-
rios en condiciones controladas y homogéneas. Aunque presenta una menor variabilidad
intraclase, permite validar si la arquitectura base es capaz de aprender caracteristicas
discriminativas. Se trata de un escenario muy realista, ya que no incorpora en las
pruebas la variacion de la caracteristica biométrica en el tiempo.

Cross-session Este escenario es mas exigente y representa mejor los desafios reales
a los que se enfrentan este tipo de sistemas. Aqui, para el entrenamiento, también se
utiliza la primera muestra de la primera sesion; sin embargo, para probar se emplean
ambas muestras de la segunda sesion, lo que introduce una variabilidad temporal (in-
trausuario) ya que entre ambas sesiones hay un periodo de tiempo significativo; todo
esto se aplica tanto al usuario genuino como a los impostores. La distribucion de los
usuarios impostores es idéntica a la presentada en la modalidad mono-session.

Este planteamiento refleja situaciones practicas en las que el sistema de verificacion
debe reconocer a un usuario meses o anos después del registro inicial. Tal escenario
simula el concepto de permanencia, una propiedad deseable en sistemas biométricos,
definida como la estabilidad de los rasgos a lo largo del tiempo [78§].

La distribucion final de las muestras para cada conjunto bajo cada uno de los
protocolos se refleja en el diagrama de la Figura 5.8

En aplicaciones en tiempo real de verificacién biométrica, como la autenticacion en
dispositivos moviles o el control de acceso sin contacto, es esencial que el sistema sea
capaz de reconocer a un usuario genuino frente a cualquier otro individuo impostor,
ajeno o no al sistema, sin requerir entrenamiento adicional, aparte de la sesiéon de
enrollment.
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5.3. FORMACION DE LOS CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA
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Figura 5.8: Esquema grafico de los criterios mono-session y cross-session. Elaboracion
propia

En este trabajo se propone seguir una estrategia que simule precisamente ese esce-
nario: se entrena un modelo para cada usuario, inicamente con sus propias muestras
pertenecientes a una sola toma de datos y probado contra una coleccion de posibles
impostores. Esta arquitectura de sistema se alinea con el concepto de verificacién 1:1
definido en los estandares biométricos internacionales como ISO/IEC 19795-1 [35].

El diseno del dataset incluye una serie de técnicas comunes en la literatura. Entre
ellas destacan algunas como: seleccion de usuarios alternos por paridad para evitar el
solapamiento entre los conjuntos de entrenamiento y prueba, balanceo de clases dina-
mico para evitar sesgos de aprendizaje, normalizacion y transformacion de las imagenes
con los parametros estandar de las redes preentrenadas para facilitar la transferencia
de aprendizaje y una aleatorizacion controlada para garantizar la reproductibilidad de
los experimentos, empleando semillas.

Estos métodos garantizan un entorno experimental sélido y reproducible, en el que
es posible comparar diferentes arquitecturas de redes neuronales entre ellas y con otras
propuestas en la literatura para evaluar su robustez, precision y generalizacion a largo
plazo.
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Capitulo 6

Modelos

El desarrollo del presente trabajo se enmarca en el ambito de la inteligencia arti-
ficial, un campo de la informéatica que tiene como objetivo dotar a las méquinas de
la capacidad de imitar comportamientos inteligentes caracteristicos del ser humano,
como el razonamiento, el aprendizaje o la toma de decisiones [64]. Dentro de la IA, se
encuentra una subdisciplina denominada aprendizaje automatico (machine learning,
ML), que permite a los sistemas aprender patrones a partir de datos sin ser programa-
dos explicitamente para cada tarea [5].

A su vez, el aprendizaje automético engloba el aprendizaje profundo (deep learning,
DL), una rama que se basa en arquitecturas de redes neuronales artificiales de mul-
tiples capas capaces de extraer representaciones jerarquicas de alto nivel a partir de
los datos. Este enfoque ha experimentado un crecimiento significativo en los ultimos
anos, impulsado por el aumento de la capacidad computacional, los avances en calculos
matriciales gracias a las nuevas GPUs y la disponibilidad de grandes volumenes de
datos con el desarrollo del Big Data[44].

La Figura representa visualmente la jerarquia conceptual que forman los tres
conceptos que se acaban de presentar.

Inteligencia artificial

Aprendizaje automatico
(machine learning)

Aprendizaje profundo
(deep learning)

Figura 6.1: Jerarquia conceptual de la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico
y el aprendizaje profundo. Fuente: [23]
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Dentro del aprendizaje profundo, uno de los pilares fundamentales son las redes
neuronales convolucionales, ampliamente utilizadas en tareas de clasificacién, segmen-
tacion y analisis de datos en formato de imagen o estructurado espacialmente. Estas
redes fueron introducidas inicialmente por Yann LeCun en los anos 80 para el reco-
nocimiento de caracteres manuscritos [45], y han evolucionado desde entonces hasta
convertirse en el estandar de facto en problemas de vision por computadora.

Las CNN se inspiran en la organizacion del cortex visual de los mamiferos y uti-
lizan una arquitectura en capas que alterna operaciones de convolucion (matriciales),
activacion no lineal (normalmente ReLU), normalizacién y pooling, permitiendo cap-
turar patrones espaciales de los datos de entrada con una alta eficiencia (Figura .
A diferencia de los modelos tradicionales que requerian un diseno manual de las carac-
teristicas, las CNN son capaces de aprender automaticamente representaciones discri-
minativas directamente a partir de los datos en bruto.

— CAR
— TRUCK
— VAN

d D = BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN | .o UNEcTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 6.2: Estructura tipica de una red neuronal convolucional. Fuente: [50]

El componente fundamental de una CNN es la capa convolucional, que aplica ma-
trices llamadas filtros (kernels) con pesos a la entrada. Dichos pesos se inicializan de
manera aleatoria al comienzo del aprendizaje y varfan a lo largo de las iteraciones,
de ahi que la red tenga capacidad de aprendizaje. Dada una imagen de entrada I de
tamanio H x W x C (altura, anchura y canales), y un filtro K de tamano k x k x C,
la operacion de convolucién se define como:

(I*K)(i,j)= I(i+m,j+n,c)- K(m,n,c) (6.1)

Esta operacion se realiza de manera iterativa deslizando el kernel sobre la imagen de
entrada, generando un mapa de activacion (o feature map) que puede resaltar ciertas
caracteristicas como bordes, texturas o patrones espaciales segin la naturaleza de la
red y la profundidad de la neurona (a mayor profundidad se aprenden conceptos mas
complejos y concretos).
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CAPITULO 6. MODELOS

Tras la convolucion se aplica una funciéon de activacion no lineal, que es la que
introduce la capacidad de aprender representaciones complejas, no lineales, y modelar
relaciones sofisticadas en los datos. Normalmente la mas empleada en literatura es la
funcion ReLU (Rectified Linear Unit), definida como:

ReLU(z) = méx(0, x) (6.2)

Las capas de pooling tienen como objetivo reducir la dimensionalidad, reduciendo
los mapas de activacién y el nimero de pardmetros para disminuir la complejidad y
evitar el sobreajuste. La méas comun es el maz-pooling, que para una ventana de tamano
p X p, toma el valor maximo en dicha region:

Yij = MAX  Titmjtn (6.3)
m,n€f0,p—1]

Este proceso preserva las caracteristicas més relevantes y otorga a la red cierta
invariancia frente a pequenas traslaciones o distorsiones.

En arquitecturas modernas, es comun emplear técnicas de normalizacién como
Batch Normalization o normalizaciéon por lotes. Este concepto fue introducido por
Toffe y Szegedy en 2015 [36] y consiste en normalizar las activaciones de una capa para
tener media nula y varianza unitaria, estabilizando y acelerando el entrenamiento:

N Ty — UB

donde € es un pequeno valor positivo constante que se anade para evitar divisiones
por cero y pup y op son la media y desviacion estandar del canal en el minibatch que
se calculan como:

(6.4)

1 m
i=1
o _ 1 - 2
o= > (xi— pp) (6.6)

i=1

Finalmente, se emplean los parametros aprendibles 8 y v para desplazar las acti-
vaciones normalizadas mediante la siguiente formula:

Yi =T + 3 (6.7)

Por otro lado, la Layer Normalization (LayerNorm) es una técnica de normalizacion
introducida por Ba et al. (2016) [2] como alternativa a la normalizacién por lotes,
especialmente 1til en contextos donde los tamanos de lote pueden variar o ser pequenos.
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A diferencia de la Batch Normalization, que normaliza a lo largo del eje del lote, la
Layer Normalization normaliza los valores de activacion a lo largo de las caracteristicas
del propio ejemplo individual. Dado un vector de activaciones x = [z1, x, ..., xy] para
una instancia con H caracteristicas, LayerNorm realiza la siguiente transformacion:

1 & 1
MZEZ% 0= EZ(%—M)Q
=1 ]

LayerNorm(z;) = 7; -
ayerNorm(x;) = 7, s

donde ~; v B; son parametros aprendibles que permiten a la red restaurar la capa-
cidad representativa tras la normalizacion, y € es un pequeno valor constante anadido
para evitar divisiones por cero.

Para evitar el sobreajuste también se aplican estrategias como Dropout, que desac-
tiva aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento.

Tras las capas convolucionales y de pooling, es habitual emplear una o varias capas
densamente conectadas (fully connected, FC) donde cada neurona estd conectada a
todas las activaciones anteriores. Esta parte actiia como un clasificador tradicional,
transformando las caracteristicas extraidas por las capas anteriores en una prediccion
final.

El proceso de entrenamiento de una CNN se realiza mediante el algoritmo de back-
propagation o propagacion hacia atréas, que calcula el gradiente del error con respecto a
cada parametro de la red utilizando la regla de la cadena. Estos gradientes se utilizan
para actualizar los pesos mediante algoritmos de optimizacién como SGD o Adam.

El error se mide mediante la funcién de pérdida, habitualmente la entropia cruzada
en tareas de clasificacion multiclase:

N C
L==3 yilogii (6.8)

i=1 c=1
donde ;. es la etiqueta real y g;. la probabilidad predicha para la clase ¢ del ejemplo
presentado i.

El éxito de las CNN ha llevado al diseno de arquitecturas méas profundas y efi-
cientes como VGGNet, GoogLeNet, ResNet, EfficientNet, entre otras, que introducen
innovaciones como bloques residuales, conexiones de salto y escalado compuesto.
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6.1. Redes Residuales (ResNet)

Las Redes Neuronales Residuales (ResNet), introducidas por He et al. en 2015
[28], suponen un hito en el desarrollo del DL. A diferencia de redes tradicionales,
ResNet logra entrenar arquitecturas con cientos o incluso miles de capas mediante un
mecanismo conocido como conexiones residuales.

El principal obstéculo para entrenar redes muy profundas es el problema de la de-
gradacion del rendimiento: a partir de cierta profundidad, anadir mas capas no mejora
la precision e incluso puede empeorarla debido a la dificultad de propagar gradientes.
Esto se debe a lo que se conoce como el problema de la evanescencia del gradiente, un
suceso que tiene lugar cuando, debido al alto nimero de capas, las neuronas de las ca-
pas profundas se ven muy ligeramente afectadas por las salidas de las capas anteriores.
ResNet se propone resolver este problema introduciendo conexiones hacia atras (skip
connection) que permiten que el flujo de gradientes atraviese la red sin degradarse:

y = F(x, {Wi}) +x (6.9)

donde x es la entrada, F(x) representa el bloque residual compuesto normalmente
por dos o tres capas convolucionales y la suma es una operacion elemento a elemento.
Esta formulacién permite que la red aprenda una funcién residual, en lugar de la
transformacion completa.

X
weight layer
Flx) [relu .
weight layer identity

F(x)+x

Figura 6.3: Estructura de un bloque residual basico. Fuente: [27]

Esta estructura modular permite el diseno de redes muy profundas, como ResNet18,
ResNet34, ResNet50, ResNet101 o ResNet152, siendo las versiones mas utilizadas Res-
Net18 y ResNeth0.

ResNet18 es una version relativamente ligera que consiste en 18 capas con para-
metros entrenables, organizadas en 8 bloques residuales. Es adecuada para tareas de
clasificacién con conjuntos de datos medianos o para aplicaciones con recursos compu-
tacionales limitados.
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6.1. REDES RESIDUALES (RESNET)

ResNet50, en la misma linea, incrementa la profundidad a 50 capas haciendo uso
de bloques bottleneck, compuestos por tres capas en lugar de dos. Esta arquitectura es
més potente y obtiene mejores resultados en tareas complejas, como se puede ver en la
Figura procedente de [59], aunque a costa de un mayor consumo computacional.
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Figura 6.4: Analisis comparativo de las variantes de ResNet (ResNet-18 frente a ResNet-
50) (a) conjunto de datos Office-Home [76] (b) conjunto de datos PACS [46]

Las principales ventajas de ResNet incluyen:

= Facilidad de entrenamiento: gracias a las conexiones residuales se evita el
problema de la evanescencia del gradiente en redes profundas.

= Generalizacion: las redes residuales muestran una gran capacidad de generali-
zacion a nuevos conjuntos de datos.

= Modularidad: los bloques residuales pueden ensamblarse para construir arqui-
tecturas de distinta profundidad.

PyTorch proporciona implementaciones preentrenadas de ResNet dentro del médulo
torchvision.models. En el listado se muestra un ejemplo basico para cargar la
red y modificar la capa de salida para ajustarla al problema de clasificaciéon binaria:
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Listado 6.1: Carga de ResNet18 preentrenada con PyTorch

import torchvision.models as models
import torch.nn as nn

class ResNet18Binary (nn.Module):
def  init  (self):

super (ResNet18Binary, self). init ()

# Carga del modelo preentrenado

self . resnet = models.resnet18 (weights="DEFAULT")

# Se congelan todos los parametros entrenables

# excepto los de la wultima capa

# 1y la completamente conectada

for name, param in self.resnet.named parameters():
if "layer4" not in name or "fc" not in name:

param.requires grad = False

# Modificar la capa de pooling y la capa fully connected
# Reduce la dimensionalidad
self . resnet.avgpool = nn.AdaptiveAvgPool2d (output size=(1, 1))

num_ftrs = self.resnet.fc.in features

self .resnet.fc = nn.Sequential(
nn. Flatten (),
nn. Linear (num_ftrs, 256), # Reduccion de dimensiones
nn . BatchNormld (256), # Normalizacion para estabilidad
nn.ReLU (),

nn.Dropout (0.3), # FEwvita sobreajuste
nn. Linear (256, 128),

nn.ReLU (),

nn. Dropout (0.2) ,

nn. Linear (128, 1), # Capa de salida

)

def forward (self, x):

return self.resnet (x)

Para ResNet50, la estructura es similar, pero cambiando el modelo seleccionado y las
capas que se congelan. Ambos modelos se adaptan facilmente a nuevas tareas mediante
fine-tuning, permitiendo entrenar solo las tltimas capas mientras se aprovechan los
pesos aprendidos previamente.
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6.2. EfficientNet

La familia de modelos EfficientNet, propuesta por Tan y Le en 2019 [74], representa
un avance significativo en la optimizacion de las CNNs tanto en precisiéon como en efi-
ciencia. A diferencia de enfoques tradicionales que escalan tinicamente en profundidad
o ancho, EfficientNet introduce un método sistematico llamado compound scaling para
escalar en tres dimensiones clave: depth, width y resolution (Figura .

La motivacion principal detras de EfficientNet es mejorar el rendimiento sin sacrifi-
car precision. Primero se desarrollo una arquitectura base (EfficientNet-B0) utilizando
un algoritmo de busqueda de arquitectura neuronal (Neural Architecture Search) y
posteriormente escalaron esta red de forma compuesta para crear versiones con mayor
potencia (EfficientNet-B1 a EfficientNet-B7).

El método de compound scaling emplea un coeficiente ¢ para escalar las tres di-
mensiones de manera uniforme:
depth: d=a?
width: w = % (6.10)

resolution: r =~

sujeto a la restriccion o - 3% - 42 ~ 2, donde «, 3, 7 son constantes determinadas
por busqueda empirica.

#channels

deeper

EWH

<-layer_i

higher

J- resolution HXW +..resolution

“+~ higher
i _resolution

(a) baseline (b) width scaling (c) depth scaling (d) resolution scaling (e) compound scaling

Figura 6.5: Esquema del escalado compuesto en EfficientNet. Fuente: [74]

Ademas del escalado compuesto, EfficientNet incluye bloques modulares conocidos
como MBConv (Mobile Inverted Bottleneck Convolution), una evolucion de los bloques
utilizados originalmente en MobileNetV2 (que se introducira més adelante). Estos blo-
ques combinan varias estrategias para mejorar la eficiencia y la capacidad expresiva de
la red.
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En primer lugar, el término inverted bottleneck hace referencia a un patrén arqui-
tectonico donde se expande la dimensionalidad del espacio de caracteristicas antes de
aplicar convoluciones y se reduce nuevamente al final del bloque. A diferencia de otros
bloques tipo bottleneck donde se reduce la dimensionalidad antes de realizar las ope-
raciones mas costosas, en un bloque invertido se hace lo contrario: se proyecta a una
dimensiéon mayor para poder realizar las operaciones no lineales en un espacio latente
mas rico y se reduce de nuevo la dimensionalidad mediante una proyeccion lineal. Esto
permite conservar la informacion critica de la entrada, a la par que optimizar el coste
computacional.

El segundo componente clave de los bloques MBConv es la depthwise separable con-
volution, una técnica que separa la operacion de convoluciéon en dos fases: una convolu-
cion depthwise y una pointwise. La convolucion depthwise aplica un filtro independiente
a cada canal de entrada, sin mezclar informacion entre canales, lo que reduce el nimero
de operaciones. Por otro lado, la convolucion pointwise (1x1) se encarga de combinar
la informacion de todos los canales. Con esto se logra reducir significativamente los
parametros y el coste computacional.

Por tltimo, cada bloque MBConv incorpora una operaciéon adicional denominada
squeeze-and-excitation (SE), propuesta originalmente por Hu et al. [31]. Esta técnica
propone una forma de atenciéon canal a canal, con el fin de que la red pueda aprender
qué canales son més relevantes para cada tarea. La operaciéon consta de tres pasos:
squeeze, que aplica un global average pooling para resumir la informacion global por
canal; excitation, que emplea una red neuronal pequenia (MLP) para generar pesos
y recalibration, que multiplica los canales originales por estos pesos nuevos. Este me-
canismo mejora la sensibilidad de la red a caracteristicas discriminativas y mejora el
rendimiento sin aumentar significativamente el coste computacional.

La combinacién de estas tres técnicas dota a la red de eficiencia y expresividad.
En el contexto de EfficientNet, estos bloques son utilizados como bloques constructi-
vos basicos en todas las etapas de la red, optimizando la capacidad de aprendizaje y
minimizando los recursos requeridos.

Entre las principales ventajas de EfficientNet se encuentran:

» Eficiencia computacional: logra resultados competitivos con menor niimero de
parametros y operaciones en punto flotante (Floating Point Operations o FLOPs)
comparado con otras arquitecturas como ResNet.

= Escalabilidad: el escalado compuesto permite adaptar la arquitectura a distintos
recursos computacionales.

» Versatilidad: aplicable tanto a dispositivos embebidos (B0-B2) como a entornos

de alto rendimiento (B6-B7).

A través del modulo torchvision.models (o bien efficientnet-pytorch), se
pueden cargar modelos EfficientNet preentrenados, empleando una estructura de codigo
similar a la usada con ResNet.
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6.3. MobileNetV2

MobileNet [30] es una arquitectura de red maés sencilla disefiada especificamente
para dispositivos con recursos limitados, como smartphones o sistemas embebidos (o
dispositivos ponibles). Su principal caracteristica es la utilizacion de convoluciones
separables en profundidad (depthwise separable convolutions, Figura similares a las
realizadas por los bloques MBConv presentados en EfficientNet, que permiten reducir
drasticamente el niimero de parametros y la complejidad, sin poner en riesgo la precision
en tareas de clasificacion.

| 3x3 Conv | |3x3 Depthwise Conv |
| BIN | | BIN |
| ReLU | | ReLU |
| 1x1 'E:c-nv |
I
| ReILU |

Figura 6.6: Izquierda: Capa convolucional estandar. Derecha: convoluciones separables
en profundidad con ambas capas Depthwise y Pointwise . Fuente: [30)]

La descomposicion de la convolucion estandar en dos etapas reduce significativa-
mente el ntimero de operaciones requeridas. Mateméaticamente, si se considera una
convoluciéon estandar con un kernel de tamano k x k y M canales de entrada y N
canales de salida, el coste computacional es:

Csta=kxkxMxNxHxW

donde H y W son las dimensiones espaciales de la entrada. En cambio, utilizando una
convolucién separable en profundidad, el coste se divide en:

Clepthwise = k X kX M x H x W

CVpointwise =MxNx HxW

y el coste total es:
C’separauble = C'depthwise + C’pointwise

lo que demuestra una reduccion significativa en la complejidad operacional, especial-
mente cuando k es mayor que 1.
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MobileNetV2 [67] surge como evolucion directa de MobileNet [30], manteniendo su
enfoque en la eficiencia. Mientras que la primera version introdujo las convoluciones
separables en profundidad como alternativa eficiente a las convoluciones tradicionales,
MobileNetV2 incorpora ciertas mejoras en la arquitectura que permiten aumentar la
transmision de la informaciéon y alcanzar un uso atn més eficiente de los parametros
del modelo.

La primera version de MobileNet logré reducir significativamente la complejidad de
los modelos CNN; sin embargo, presentaba ciertas limitaciones. La separacion espacial
y de canal puede provocar pérdida de informacién y, consecuentemente, de poder re-
presentacional. Ademas, el disenio no favorece la propagacion eficiente del gradiente a
través de muchas capas, especialmente en arquitecturas con gran ntmero de ellas.

Para superar estas limitaciones, MobileNetV2 introduce dos innovaciones clave:

1. Bloques invertidos con conexiones residuales (Inverted Residuals): Similar
a lo presentado en EfficientNet, en lugar del patron clasico de bottleneck en redes
como ResNet, MobileNetV2 lo invierte expandiendo primero la dimensionalidad
(a través de una convolucion 1x1), aplicando la convolucion separable en profun-
didad y finalmente proyectando de nuevo a una dimensién menor, lo que permite
una mayor capacidad de representacion con menos parametros (Figura: .

2. Capas lineales sin activacion al final del bloque: Para evitar la pérdida
de informacién en espacios de dimensionalidad baja, se eliminan las funciones de
activacion (ReLU) en la tltima capa de cada bloque, antes de la proyeccion. Esto
se debe a que aplicar la funcién ReLLU tras reducir la dimensionalidad puede des-
truir informacioén util, especialmente en tareas de clasificacion donde se requiere
una representacion densa.

Add

T

| conv 1x1, Linear |

T

Dwise 3x3, Relu6

1

Conv 1x1, Relu6

/

Iu6, Dwise

input
Stride=1 block

Figura 6.7: Estructura interna de un bloque Inverted Residual de MobileNetV2. Fuente:
I71].
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6.4. ARQUITECTURA DE RED PROPUESTA

Estas mejoras permiten a MobileNetV2 mejorar la precisiéon con respecto a Mobi-
leNetV1 sin comprometer el coste computacional y profundizar la red sin penalizar la
capacidad de aprendizaje ni dificultar la propagacion del gradiente. Todo ello conser-
vando la eficiencia en dispositivos con capacidades limitadas.

En la préctica, MobileNetV2 logra resultados competitivos en benchmarks como
ImageNet, manteniendo una fracciéon del niimero de parametros y operaciones requeri-
das por modelos convencionales.

Entre las principales ventajas de MobileNet destacan:

= Eficiencia en el uso de recursos: Se trata de una arquitectura optimizada
para funcionar en dispositivos moéviles y entornos con limitaciones de hardware.

= Bajo nimero de parametros: La estrategia de convoluciones separables per-
mite reducir la cantidad de parametros.

= Flexibilidad: MobileNet puede ser ajustada mediante un hiperpardmetro de
anchura (width multiplier) y un factor de resolucion, lo que permite un alto
grado de personalizacion.

La implementacién de MobileNetV2 en PyTorch se facilita gracias a la disponibili-
dad de modelos preentrenados en torchvision.

6.4. Arquitectura de Red Propuesta

El diseno de red que se propone en esta seccién ha sido disenado especificamente
para abordar el problema que se presenta en este trabajo a partir de los conocimientos
obtenidos durante la carrera, la investigacion realizada y varias iteraciones de depura-
cion. La red se implementa en PyTorch y se compone de varios bloques convolucionales,
seguidos de una capa de pooling adaptativo y una seccién de clasificacién completamen-
te conectada. A continuacion se describe detalladamente cada uno de los componentes
y su relevancia en el contexto del proyecto.

La red se define mediante una clase genérica Network, que hereda de nn.Module, la
clase base a partir de la que se construyen todos los médulos de redes neuronales. Su
estructura se puede dividir en dos secciones principales: la extraccion de caracteristicas
y el clasificador.
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6.4.1. Extraccion de Caracteristicas

La secciéon de extraccion de caracteristicas se implementa mediante un bloque se-
cuencial denominado features que consta de tres sub-bloques principales:

Bloque 1:

= Dos capas convolucionales con filtros de tamano 3 x 3, cada una seguida de una
capa de Batch Normalization y una funcion de activacion ReL U. La normalizacion
por lotes estabiliza y acelera el entrenamiento, permitiendo que la red aprenda
de manera més robusta.

s Una operacion de MaxPooling con kernel de 2 x 2 y stride 2, que reduce las
dimensiones espaciales a la mitad y resalta las caracteristicas mas prominentes.

» Se aplica un Dropout del 25% para prevenir el sobreajuste, forzando a la red a
aprender representaciones redundantes.

Bloque 2:

= Dos capas convolucionales, nuevamente acompanadas de Batch Normalization y
ReLU, lo que permite capturar patrones mas complejos a medida que aumenta
la profundidad.

= MaxPooling con el mismo parametro, reduciendo la resoluciéon y manteniendo la
informacion relevante.

s Un Dropout del 30 % se incorpora para aumentar la robustez del modelo.

Bloque 3:

= Se utilizan dos capas convolucionales con 128 canales, incrementando la capacidad
de la red para extraer caracteristicas de alto nivel.

= La normalizacion y activacion se mantienen constantes, seguida de una reduccion
espacial mediante MaxPooling.

» Se aplica un Dropout del 40 %, lo que es especialmente 1til en las capas profundas
donde la probabilidad de sobreajuste aumenta.
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6.4.2. Pooling Adaptativo

Una vez extraidas las caracteristicas mediante los bloques anteriores, se utiliza una
capa de Adaptive Average Pooling (con salida fija de 7 x 7) para permitir que la red
acepte imagenes de entrada de dimensiones variables, generando una representacion de
tamano fijo. Mateméticamente, si X € RE*H*W ¢s la salida del bloque de caracteris-
ticas, la operacion de pooling se define como:

Vi) = 3 Xpa)

R..
’ U’ (p,9)ER:;

donde R;; es la region de entrada mapeada a la posicion (i, j) en la salida.

6.4.3. Clasificador

La parte final de la red es el clasificador, compuesto por: una capa lineal que trans-
forma la representaciéon a un vector de 512 dimensiones, seguida de una activacion
ReLU para introducir no linealidad; un Dropout del 50 % que actiia como regulariza-
dor en esta etapa critica y una capa lineal final con salida de una dimension, que se
utiliza para la clasificacién binaria (genuino vs. impostor). Dado que se trata de un
problema de verificacion, la salida puede pasarse por una funcién sigmoide que realiza
una transformacion para interpretarla como un score o probabilidad, sobre la cual se
aplica un umbral para la decision final.

La red ha sido disenada con el objetivo de lograr un equilibrio entre la capacidad
de representacion y la eficiencia, aspectos cruciales en aplicaciones de biometria en
tiempo real. El diagrama completo de la red se presenta en la Figura[6.8] Los aspectos
destacados son:

1. Profundidad y Capacidad de Extracciéon de Caracteristicas: La red in-
crementa progresivamente el nimero de canales (32, 64 y 128) en cada bloque,
lo que permite aprender representaciones cada vez més complejas y abstractas.
Esta caracteristica es esencial para capturar sutilezas.

2. Regularizacion: La incorporacion de capas de Dropout en cada bloque ayuda a
mitigar el riesgo de sobreajuste, especialmente importante dado que el conjunto
de datos puede tener variaciones significativas entre usuarios y sesiones. Ademas,
el uso de normalizacion por lotes estabiliza el proceso de entrenamiento y permite
utilizar tasas de aprendizaje mas arriesgadas.

3. Pooling Adaptativo: El uso de Adaptive Average Pooling reduce la dimensio-
nalidad, y permite trabajar con imégenes de diferentes tamanos.

4. Clasificacion Binaria: La salida de la red se reduce a una dimension, adaptan-
dose al enfoque de verificacion.
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Capitulo 7

Pruebas

Para garantizar la correccion y la efectividad del desarrollo software en este TFG,
se han llevado a cabo dos tipos de pruebas independientes pero complementarias: las
asociadas a la generacion de las imagenes, y las asociadas a la evaluacion de las arqui-
tecturas. A continuacién, se describen en detalle ambas fases de prueba.

7.1. Pruebas durante la generacion de imagenes

La fase de generacion de las imagenes constituye un punto critico, ya que cualquier
error en el preprocesamiento o en la transformacion de la senal comprometeria toda la
evaluacion posterior. Para verificarla, se aplicaron las siguientes pruebas:

1. Inspeccién de DataFrames intermedios.

= Se imprimieron por consola los primeros y tltimos registros de cada DataFrame
tras la lectura y antes de la normalizacion, para comprobar que los valores
de cada columna correspondian a los esperados.

» Tras aplicar la interpolaciéon y normalizacion, se volvieron a imprimir mues-
tras para asegurar que los rangos de valores se habian escalado correctamente
v no existen valores faltantes o negativos.

2. Visualizacién de series temporales.

= Se generaron graficos de lineas de las tres componentes antes y después de
limpieza para verificar que los picos y valles de la marcha se mantenian
coherentes.

= Se guardaron ejemplos de estos graficos como PNG y se inspeccionaron
manualmente para detectar artefactos o desplazamientos temporales inco-
rrectos.
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3. Generacion y almacenamiento de imagenes.

= En cada iteracion de la funcion donde se generan las imagenes, se muestra
por pantalla un subconjunto reducido de ellas, para comprobar visualmente
que el mapa de color se aplica correctamente y las imagenes no presentan
artefactos inesperados.

= Al finalizar la ejecucién completa, se listaron los archivos generados en el
directorio de salida y se compar6 el nimero de imégenes esperadas contra
las efectivamente creadas, asegurando que no hay pérdidas ni duplicados
inesperados.

4. Pruebas de robustez ante datos corruptos.

= Se introdujeron manualmente algunos ficheros con Timestamp negativos o
con filas incompletas, comprobando que el cédigo detecta los valores negati-
vos y los elimina correctamente y no se detiene ante archivos malformados,
sino que informa por consola y contintia procesando el resto.

7.2. Pruebas durante la evaluaciéon de las arquitectu-
ras

Una vez generadas las imégenes, se valido la fase de entrenamiento y evaluacion de
modelos CNN aplicando las siguientes comprobaciones:

1. Validacién de la carga de modelos.

» Se utiliz6 la funcién summary (de torchsummary) para imprimir por pan-
talla la arquitectura completa de cada red, incluyendo nimero de capas,
parametros entrenables y formas de los tensores de entrada/salida de cada
bloque.

= Se comprobd que las capas finales sustituidas para clasificaciéon binaria te-
nian las dimensiones correctas.

2. Monitorizaciéon de pérdidas y métricas por época.

= Durante el entrenamiento se imprimié en cada época el valor promedio de
la funcién de pérdida de cada lote, permitiendo verificar la tendencia decre-
ciente y detectar rapidamente oscilaciones o divergencias.

= Tras cada época, se invoca la funcion de evaluacion y se muestra en consola
el Accuracy, el EER y el AUC, comprobando que las métricas son coherentes.
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3. Balanceo de clases en los conjuntos de datos.

= Se imprimieron recuentos de etiquetas positivas y negativas en los conjuntos
antes de comenzar el entrenamiento, para garantizar un reparto equilibrado
entre muestras de usuario genuino y muestras de impostor.

= Se comprobd que, tras aplicar las estrategias de replicacion de ejemplos de
la clase minoritaria, la proporciéon se mantenia segun lo especificado.

4. Comprobacién de forma de tensores y salidas de red.

= En la fase de entrenamiento se anadieron comprobaciones en puntos clave
para verificar que las dimensiones de los tensores coincidian con lo esperado
tras cada bloque (por ejemplo, antes y después de la capa de flatten y del
clasificador).

= Se inspeccionaron manualmente las primeras salidas de las redes para con-
firmar que los logits producidos estan en un rango razonable y la conversion
a probabilidades y etiquetas binarias funciona correctamente al aplicar el
umbral seleccionado.

5. Tests unitarios de componentes criticos.

= Se redactaron pequenios tests unitarios en pytest para verificar que la fun-
cion de calculo de EER devuelve resultados simétricos (EER(FAR,FRR)
= EER(FRR,FAR)), comprobar que los DatalLoaders devuelven lotes del
tamano correcto y segurar que, con entradas sintéticas de prueba, las arqui-
tecturas devuelven siempre tensores de forma [B, 1].

Gracias a esta bateria de pruebas se verifica la correcta generaciéon de imagenes, la
integridad de los datos intermedios y el adecuado funcionamiento de las arquitecturas
de red en todas las etapas de entrenamiento y evaluacion.
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Capitulo 8

Resultados

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos a lo largo de un
proceso experimental especificamente disenado para evaluar la eficacia de las arqui-
tecturas propuestas. El objetivo principal es comparar de manera sistematica el ren-
dimiento de las configuraciones, tipos de representacion visual de los datos y sensores
utilizados, con el fin de identificar la combinacién 6ptima que maximice la capacidad
de discriminacion entre usuarios genuinos e impostores.

8.1. Diseno Experimental

El proceso propuesto cuenta con tres fases claramente diferenciadas:

1. Estudio preliminar: Se emplea un subconjunto reducido y aleatoriamente se-
leccionado de usuarios con el objetivo de comparar el comportamiento de cinco
arquitecturas distintas, evaluadas sobre tres representaciones visuales diferentes
generadas a partir de los datos de los dos sensores disponibles (acelerémetro
y giroscopio). Esta fase permite identificar combinaciones poco prometedoras y
descartarlas sin incurrir en costes computacionales o temporales elevados.

2. Evaluacioén de configuraciones 6ptimas: A partir de los resultados del estudio
preliminar se seleccionan las dos configuraciones més prometedoras. La primera
corresponde a la combinacion red + sensor + tipo de imagen que obtiene el
mejor rendimiento global. La segunda se construye a partir de las mejores medias
individuales: la arquitectura con mejor rendimiento promedio, el sensor con mejor
comportamiento medio y la representacion visual que genera mejores resultados
en términos agregados. Estas configuraciones se evalian utilizando el conjunto
completo de datos.

3. Optimizaciéon de hiperparametros: Finalmente, se realiza una serie de expe-
rimentos sobre la configuracion seleccionada para afinar el modelo final. En esta
fase se explora el efecto de distintos hiperparametros sobre el rendimiento, inclu-
yendo el tamano de lote, la tasa de aprendizaje, la arquitectura del clasificador
final y el empleo de técnicas de regularizaciéon como dropout. Esta etapa busca no
solo mejorar la métrica objetivo, sino también estudiar la sensibilidad del sistema
a dichas variaciones.
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En todas las fases el rendimiento de los modelos se evalta utilizando métricas es-
tandar en el campo de la biometria. En particular, se empleara como métrica principal
la Equal Error Rate (EER) o tasa de equierror, ampliamente utilizada en tareas de
verificacion biométrica. Esta métrica representa el punto de equilibrio entre la tasa de
falsas aceptaciones (Fulse Acceptance Rate, FAR) y la tasa de falsos rechazos (False
Rejection Rate, FRR) y se define como el valor en el que ambas tasas son iguales:

EER = FAR(t") = FRR(¢") para algin umbral ¢*

El valor de EER se obtiene trazando la curva ROC (Receiver Operating Characte-
ristic) del clasificador, y representa una estimacion compacta del punto de operacion
donde los errores tipo I (FAR) y tipo II (FRR) se equilibran. Cuanto mas bajo es el
valor de la EER, mejor es la capacidad discriminativa del sistema, pues indica que
se puede alcanzar un compromiso entre seguridad (evitar accesos no autorizados) y
usabilidad (evitar rechazos indebidos) con menor error total.

La eleccion de la EER como métrica principal esté justificada por su independencia
del umbral de decision elegido y porque resume de manera intuitiva el rendimiento del
sistema en contextos de verificacién uno a uno, donde el balance entre falsas aceptacio-
nes y falsos rechazos es crucial [79]. Ademas, su uso esta estandarizado en evaluaciones
biométricas como las realizadas por el NIST o en competiciones internacionales como
las organizadas por el IEEE BIOSIG o FVC.

Cabe destacar que el protocolo mono-session no se empleara para comparar en
ninguno de los experimentos. La dindmica cross-session se considera el escenario mas
interesante desde un punto de vista practico. Sin embargo, en la segunda etapa se
muestran los resultados con mono-session, para mostrar los resultados en este caso y
ver el deterioro en las pruebas al emplear un protocolo mas estricto pero realista.
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8.2. Experimento 1: Estudio preliminar

Con el objetivo de reducir la complejidad computacional de las primeras pruebas y
validar la viabilidad de las distintas configuraciones del sistema, se ha llevado a cabo
un estudio preliminar empleando un subconjunto aleatorio de cinco usuarios de la base
de datos.

8.2.1. Configuraciones evaluadas

En este estudio se han considerado tres dimensiones de variacion experimental:

= Modelo de red neuronal: se han evaluado las cinco arquitecturas convolucio-
nales propuestas: ResNet18, ResNet50, EfficientNet-B0, MobileNetV2 y la CNN
de disenio propio (Custom).

» Tipo de sensor: los sensores empleados en la adquisicion de los datos (acelero-
metro - ACC y giréscopo - GYR), proporcionan senales de diferente naturaleza
y sensibilidad al movimiento corporal. Por tanto, se analizara por separado el
rendimiento de las muestras obtenidas de cada uno de los sensores.

= Tipo de representacion visual: cada senal ha sido transformada en una re-
presentacion bidimensional mediante los distintos enfoques graficos presentados
anteriormente.

8.2.2. Metodologia

Para cada una de las combinaciones posibles entre arquitectura, tipo de imagen y
sensor (un total de 5 x 3 x 2 = 30 configuraciones), se ha entrenado un modelo inde-
pendiente para cada usuario. La tarea consiste en verificar si una muestra corresponde
al usuario objetivo o a un impostor, empleando el conjunto de imégenes generadas a
partir de las sesiones de entrenamiento y prueba predefinidas.
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8.2.3. Resultados

En la Tabla B.1] se presentan los resultados obtenidos, expresados como el EER
medio por configuracion en el subconjunto de usuarios seleccionados. Como ya se ha
comentado, los valores méas bajos indican un mejor comportamiento del sistema.

Acc GYR
EER(%) | Color BN Lines | Color BN Lines | Media

resnet 18 246 186 219 23.1 204 194 21.3
resnetd0 26 26.2 16.3 23.2 236 19.1 224
efficientnet | 24.2 281 16.2 19.3 246 21.8 224
mobilenet 252 264 16.6 239 277 198 23.3
custom 309 292 30.7 30.8 304 309 30.5
Media 26.2 25,7 204 241 254 222 24

Tabla 8.1: Resultados preliminares: EER por red, sensor y tipo de representacion visual.
En negrita se indican los mejores resultados.

8.2.4. Discusion

Como se puede apreciar en la Figura los resultados muestran que algunas
combinaciones de red y representaciéon ofrecen una ventaja significativa respecto a
otras.

EER por Modelo Cross-session

30.00%

BN - ACC

Color - ACC
20.00%
Lines - ACC

EER

BM - GYR
Color - GYR
10.00% Lines - GYR

Mediz

0.00%

resnet1d resnetfil efficientnet maobilenst custom

Modelo

Figura 8.1: EER por arquitectura para cada combinaciéon de sensor y tipo de imagenes
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Se pueden extraer algunas conclusiones de estos datos. Por ejemplo, para casi todos
los casos, las imagenes de tipo grafico de lineas obtienen resultados significativamente
mejores que los otros dos, obteniendo una media total de 21,3 % frente al 24,6 % que
obtienen las imégenes en blanco y negro y al 25,2% que se logra con los mapas en
color.

El giroscopio es de media mejor que el acelerometro (23,9 % frente a 24,1 %), sin
embargo la diferencia es muy pequena. La red que mejor resultado promedio obtiene
es, con diferencia, resnetl8. La arquitectura que peores resultados obtiene es, consis-
tentemente, la CNN custom.
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8.3. Experimento 2: Estudio comparativo

Una vez completado el estudio preliminar, se procede a identificar las dos confi-
guraciones mas prometedoras y a evaluarlas a gran escala sobre el conjunto completo
de usuarios de la base de datos. Esta fase tiene como objetivo validar la robustez y
generalizacion de las configuraciones seleccionadas, asi como confirmar que los patro-
nes observados en el subconjunto inicial se mantienen cuando se consideran todos los
sujetos. Ademés, permitira seleccionar la mejor combinacién de datos y red.

8.3.1. Criterios de selecciéon

De acuerdo con los resultados mostrados en la Tabla[8.1] la configuracion que alcan-
z6 el mejor rendimiento corresponde al modelo EfficientNet, utilizando como entrada
imagenes de tipo grafico de lineas generadas a partir del sensor acelerometro (ACC).
Esta combinacién obtuvo un EER medio de 16,2 %, el valor méas bajo entre todas las
evaluadas.

Adicionalmente se identificaron las combinaciones con mejor rendimiento medio por
cada dimension del espacio experimental:

» Red con mejor media: ResNet18 (FER media global: 21,3 %)
» Sensor con mejor media: Giréscopo (GYR) (EER media: 23,8 %)

» Tipo de imagen con mejor media: Grafico de Lineas (EER media: 21,3 %)

Estos datos motivan la evaluacion de dos configuraciones clave: la mejor combina-
cion puntual, EfficientNet + ACC + Lineas; y la combinaciéon formada por los mejores
elementos individuales, ResNet18 + GYR -+ Lineas.

8.3.2. Resultados

Para evaluar esta configuracion 6ptima, se ha entrenado un modelo para cada usua-
rio de la base de datos, siguiendo el protocolo de verificacion empleado anteriormente.
Ademas, se incluyen los resultados de la evaluacién mono-session, simulando la situa-
cion en la que se toma una sola muestra del usuario y se autentica en la misma sesion
con una segunda muestra. La Tabla retine los resultados de EER obtenidos por
cada configuraciéon por usuario.

8.3.3. Discusion

Los resultados recogidos en la Figura permiten extraer algunas comparativas
entre las dos arquitecturas.
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A nivel agregado, EfficientNet obtiene un EER medio de 16.8 % en protocolo mono-
sesion y 26.2% en protocolo cross-sesion, mientras que ResNetl8 alcanza 18.5% y
26.0 % respectivamente. Estas cifras indican que, en el contexto mono-sesion, Effi-
cientNet supera en rendimiento a ResNet18 con una mejora absoluta de 1.7 puntos
porcentuales, lo que representa una mejora relativa del 9.2 %. Por otro lado, en el pro-
tocolo cross-sesion, las diferencias son mas reducidas, siendo ligeramente favorable a
ResNet18 por apenas 0.2 puntos porcentuales, lo que no resulta significativo dada la
variabilidad interusuario.

Esta diferencia sugiere que EfficientNet presenta mejor capacidad de adaptacion y
generalizacion cuando el entorno de prueba es més controlado, mientras que en entornos
mas realistas, ambas redes muestran comportamientos comparables.

La variabilidad del EER por usuario es considerable para ambas arquitecturas y
protocolos, con valores que oscilan entre el 7.3% y el 52.4%. Esta dispersion podria
atribuirse a diversos factores, como diferencias individuales en el patron de marcha.

EER por Usuario para cada Red
@ EfficientNet ® ResNet

80,00%

40.00%

EER(%)
L ]
*"»
L ]
L ]
L 1]
L 3
L 3

L ]
20,00% L] .

0,00%
1 3 4 5 L] T g 9 10 1 12 13 14 15 16 17 12 10 20 21 2 23 24 25 26 27 28 20 30 a 32 33 34 385 38 a7 8

Usuano

Figura 8.2: EER por usuario para cada red

Pese a esta variabilidad, se observa que EfficientNet mantiene un comportamiento
més robusto frente a valores extremos de EER en mono-sesion, mientras que ResNet18
presenta una dispersiéon mas elevada.

Tras analizar los resultados recogidos , se ha determinado que la configuraciéon més
adecuada para el estudio final es el uso de EfficientNet en combinaciéon con el acelero-
metro. Aunque los resultados de la dinamica mono-sesion resulten mas prometedores,
las pruebas finales se realizaran empleando el escenario de sesién cruzada por ser méas
realista.

Por tanto, se adopta esta configuraciéon como punto de partida para la siguiente fase
del proyecto, en la que se procederéa a la optimizacion exhaustiva de hiperparametros,
con el objetivo de refinar atin mas el rendimiento del sistema.
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Usuario Cross Session Mono Session
EER (%) | EfficientNet ResNet18 | EfficientNet ResNet18
1 31.8 21.7 10.9 13.6
2 36.0 29.0 18.3 18.1
3 25.8 33.7 11.8 19.4
4 31.7 35.9 9.9 7.6
5 42.4 34.3 20.9 14.2
6 26.6 28.0 11.6 20.5
7 24.0 29.4 26.9 25.0
8 42.7 41.4 16.2 21.3
9 25.1 28.2 15.7 19.5
10 27.5 27.5 12.8 12.1
11 26.6 19.8 15.6 15.1
12 34.6 27.8 22.9 16.7
13 37.9 41.7 14.8 10.8
14 27.9 26.1 20.5 25.4
15 14.6 20.9 12.3 20.2
16 11.8 13.7 13.0 12.7
17 14.0 21.5 8.6 11.8
18 25.2 29.0 32.7 25.4
19 17.8 32.4 17.9 24.6
20 22.1 30.1 18.0 19.7
21 28.3 33.4 16.9 8.8
22 29.1 33.0 12.5 24.9
23 13.5 18.9 10.6 10.6
24 12.7 10.0 — —
25 22.0 26.9 — —
26 14.4 9.9 — —
27 24.3 29.6 22.5 20.9
28 27.2 15.9 14.7 19.3
29 25.6 32.0 15.8 19.9
30 14.6 21.6 14.1 10.2
31 17.6 11.2 11.3 10.6
32 46.5 32.2 23.5 24.2
33 13.8 22.5 9.6 22.7
34 52.4 43.6 37.4 5.7
35 14.3 7.3 — —
36 24.5 16.2 16.7 16.7
37 18.2 20.3 — —
38 46.1 31.3 — —

Media 26.2 26 16.8 18.5
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Tabla 8.2: Evaluacién de EER por usuario. Los valores faltantes corresponden a usuarios

con una sola muestra para la primera sesion.
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8.4. Experimento 3: Estudio de hiperparametros

Para este ultimo experimento se ha realizado un estudio sistemético evaluando el
rendimiento de la arquitectura seleccionada bajo distintas configuraciones de nimero
de capas del clasificador, tamano de la primera capa oculta, tamano del lote y tasa de
aprendizaje.

Esto da lugar a un total de 48 configuraciones tnicas, evaluadas en 10 usuarios
seleccionados aleatoriamente bajo protocolo cross-session con el sensor de acelerémetro
y graficos de lineas. Los resultados maés relevantes se resumen en la tabla [8.3]

Capas | Neuronas 12 capa | Lote | LR | EER Medio (%)
2 012 32 1 0.001 19.1
1 128 64 | 0.001 19.2
2 256 32 | 0.001 19.3
1 128 32 | 0.001 19.3
2 128 32 | 0.001 194
2 256 64 | 0.001 194

Tabla 8.3: Configuraciones ¢ptimas segin EER medio.

8.4.1. Discusion

Se incluyen las Figuras [8.3a] y [8.3D] que presentan el EER promedio obtenido en las
pruebas con 1y 2 capas ocultas, respectivamente, agrupados por tamano del lote. Cada
barra corresponde a una configuracion de tamano de la primera capa oculta y tasa de
aprendizaje. Los resultados con més capas ocultas no se incluyen por no suponer una
mejora sobre estos.

EER (%) Por configuracion - 1 Capa EER (%) Por configuracion - 2 Capas
25,00% 128 0.001 25,00% | 128-0.001

20.00% W 12800001 2000% W 128-0.0001
o 256 - 0,001 256 - 0,001
15,00% m 256.-0.0001 15,00% m 256 -0.0001
1000% W 5120001 10,00% W 5120001
‘ W 51200001 W 512-00001

5,00% 5,00%
0,00%
32 o4 128 256

0,00%
32 64 128 256

EER (%)
EER (%)

Tamafio del lote Tamaiio del lote

(a) EER por configuracion con 1 capa (b) EER por configuracién con 2 capas
oculta ocultas

Figura 8.3: EER promedio para cada configuraciéon probada

Finalmente se ha confeccionado un conjunto de graficos de caja y bigotes (Figuras
y que permiten comparar las distribuciones de los EER obtenidos por cada
clasificador para cada ntumero de capas ocultas, tamafno de la primera capa oculta y
tamano de lote.
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Distribucion del EER. numero de capas ocultas

35
30
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20
15
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Numero de capas
Figura 8.4: Distribucion del EER por ntimero de capas ocultas
Distribucién del EER por tamafio de lote
35
30

EER (%)

10

Tamaiio del lote

Figura 8.6: Distribuciéon del EER por tamano de lote
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Distribucion del EER por tamafio de la primera capa oculta

EER (%)

]

10

128 256 512
Tamafio de la primera capa oculta

Figura 8.5: Distribuciéon del EER por tamano de la primera capa oculta

Analizando todos los resultados, queda bastante claro que las variaciones que se
producen conforme cambian los hiperparametros son muy ligeras. No obstante, existen
algunas tendencias que se discutiran a continuacion.

Emplear dos capas ocultas para el clasificador obtiene un EER promedio de 20,7 %
en este experimento, mientras que anadir una capa mas mejora ligeramente hasta
un 20,5 % (Figura . Las pruebas realizadas con tres capas ocultas revelan que no
existe una mejora significativa que justifique seguir complicando la arquitectura del
clasificador. Cabe destacar que, al tratarse de diagramas de caja y bigotes, se puede
observar que la variabilidad del EER entre usuarios es mayor al emplear dos capas
ocultas.

La Figura muestra céomo se distribuye el EER promedio por usuario para ca-
da tamano de la primera capa oculta implementada en el clasificador. El tamano de
las sucesivas capas se calcula en funcién de la primera. Se aprecia una disminucion
del valor medio del EER conforme se aumenta el tamano de la primera capa oculta
(20,8 %, 20,6 % y 20,4 % respectivamente). También se puede ver que la variabilidad
entre usuarios se reduce significativamente, por lo que 512 parece la mejor alternativa.

El efecto del tamano del lote en el EER promedio (Figura es bastante limitado,
e incluso perjudicial. Se aprecia una ligera mejora al emplear 64 muestras por lote
(19,7%) frente a 32 (19,8 %), aunque también presenta una mayor variabilidad entre
usuarios en el segundo caso. No obstante, seguir aumentandolo a 128 o 256 degrada
considerablemente el rendimiento (20,7 % y 22,2 %, respectivamente).
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Para la tasa de aprendizaje, como se aprecia en las figuras[8.3a] y [8.3b], emplear 0,001
obtiene mejores resultados frente a emplear 0,0001 en todas las situaciones excepto en
cuatro, es decir, en 20 de las 24 configuraciones con 0,001 se obtiene una mejora frente
a la alternativa. El promedio del EER total es de 20,2 % para 0,001 y de 20,9 % para
0,0001.

Finalmente, se seleccionan los hiperpardmetros que obtienen mejores resultados
para realizar una tltima prueba con el conjunto completo de datos. En este caso, para
el clasificador se emplearan dos capas ocultas, la primera de ellas con 512 neuronas.
Se configura un tamano de lote de 32 muestras, ya que la mejora con 64 es escasa y se
empleard una tasa de aprendizaje de 0,001.

ERR EfficientNet ACC 2-512-32-0.001

40,00%
30,00%

20,00%

EER (%)

10,00%

0,00%

12 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 3b 36 37 38

Usuario

Figura 8.7: EER por usuario para la configuracion final.

En la Figura[8.7)se presenta el EER (%) para cada usuario obtenido por la configu-
racion final seleccionada tras el estudio de hiperparametros. El EER promedio obtenido
es del 24,1 %, una mejora del 2,1 % frente a la versiéon previa de la arquitectura em-
pleada en el estudio comparativo.
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8.5. Discusion Final y Comparacién de Resultados

El mejor resultado obtenido tras la validaciéon completa sobre los 38 usuarios del
conjunto de datos alcanza un valor medio de 26,2% de Equal Error Rate (EER).
Posteriormente, la arquitectura fue ajustada para minimizar este valor y se explora-
ron distintas combinaciones de hiperparametros; los resultados han mejorado hasta el
24,1 %.

Este resultado no es competitivo frente a otros estudios relevantes que se han llevado
a cabo sobre este problema. Sin embargo, en dichos estudios se han empleado bases de
datos diferentes a la aqui utilizada. Por tanto, la comparativa con el estado del arte no
es del todo objetiva, ya que la base de datos recopilada por el grupo puede suponer un
mayor reto debido a su tamano y a su naturaleza (se emplean dispositivos comerciales
en condiciones de adquisicion lo més realistas posibles y en varias sesiones).

Para poder establecer una conclusion objetiva, es necesario comparar estos resulta-
dos con aquellos obtenidos sobre los mismos datos. En este caso, en el grupo se cuenta
con los datos obtenidos por la alumna Silvia Nieto Casado en su TFG “Estudio del
efecto de entrenar y probar bajo condiciones diferentes en reconocimiento biométrico
por la forma de andar”, que se presentara en la convocatoria de julio.

En este trabajo, en la modalidad de sesion cruzada y empleando el sensor acele-
rometro, se obtienen resultados de 23 % de EER con Random Forest y 30,6 % usando
méquinas de vectores soporte con niicleo radial. Por tanto, los resultados son peores
para SVM y ligeramente mejores cuando se clasifica con Random Forest. Se puede con-
cluir entonces que el presente trabajo si supone una via interesante de investigacion,
ya que logra resultados competitivos.
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Capitulo 9

Conclusiones

El objetivo principal de este TFG ha sido evaluar la viabilidad del uso de redes
neuronales convolucionales para abordar el problema de la verificacion biométrica me-
diante el anéalisis de la marcha, a partir de datos capturados con dispositivos ponibles
de tipo comercial. Se ha planteado una metodologia experimental estructurada en va-
rias fases y disenada para comparar arquitecturas, representaciones visuales y sensores,
que ha culminado en una exploracion sistemética de los hiperpardmetros del modelo
seleccionado.

También se ha llevado a cabo un estudio exhaustivo del estado del arte, se han em-
pleado los datos del conjunto UVa procesandolos y convirtiéndolos en imégenes, se han
disenado, evaluado y comparado diversas estructuras de CNN y se han elaborado una
serie de discusiones y conclusiones. Con esto se dan por cumplidos todos los objetivos
especificos planteados durante la fase de planificacion, lo que ha garantizado que se
cumpla el objetivo principal.

El sistema propuesto ha sido capaz de aprender representaciones discriminativas a
partir de datos inerciales obtenidos de acelerémetros y giroscopios y transformados en
imagenes. En una primera fase, se ha demostrado que la combinaciéon mas prometedora
en este entorno corresponde al uso del sensor acelerémetro, las representaciones graficas
de tipo linea y la arquitectura EfficientNet.

En definitiva, el trabajo ha cumplido con éxito su propoésito de exploracion tec-
nolégica, permitiendo analizar en profundidad las posibilidades y limitaciones de las
tecnologias empleadas, y proporcionando un marco experimental extensible y bien fun-
damentado para estudios futuros.
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9.1. Lineas de trabajo futuras

El presente trabajo abre miltiples posibilidades de exploracién y mejora que podrian
ser abordadas en investigaciones futuras. A continuacion, se enumeran algunas de esas
posibilidades que permitirian superar las limitaciones observadas:

» Transformacion al dominio de la frecuencia: Actualmente, las imagenes
empleadas se basan en la representacion directa de los datos temporales. Una linea
futura interesante consiste en aplicar transformaciones como la Transformada de
Fourier o Wavelet, generando espectrogramas o mapas de energia que capturen
patrones ritmicos y frecuencia-especificos de la forma de andar, que podrian ser
especialmente ttiles para tareas de verificacion.

= Exploracion de otras arquitecturas: Otros tipos de redes podrian garantizar
mejores rendimientos. Por ejemplo, las redes siamesas ampliamente utilizadas en
problemas de verificaciéon biométrica permiten comparar directamente pares de
entradas y aprender una funciéon de similitud. Su uso podria ser especialmente
adecuado en este contexto, dado que el objetivo no es la identificacion, sino la
verificacion.

= Aumento de datos: La limitacion de datos genuinos por usuario puede paliar-
se mediante técnicas de data augmentation. La incorporacion de bases de datos
publicas y reconocidas, como WISDM o ZJU-GuaitAcc, permitiria ampliar la di-
versidad de los usuarios, mejorando la capacidad de generalizacion del modelo.

= Fusiéon multimodal: Otra via de desarrollo consiste en combinar los datos de
multiples sensores (acelerémetro, giroscopio, magnetoémetro, etc.) o distintas vis-
tas (por ejemplo, seniales crudas y transformadas), a través de técnicas de early
o late fusion. Esta estrategia puede enriquecer la representacion del patréon de
marcha y mejorar la discriminaciéon entre usuarios.

= Estudio de la estabilidad temporal: Finalmente, un aspecto crucial para la
biometria es la permanencia del patron en el tiempo. Seria de interés estudiar co-
mo varia el rendimiento cuando se entrena en una sesiéon y se prueba en otras més
alejadas temporalmente, evaluando asi la estabilidad longitudinal del sistema.

Estas propuestas pueden permitir mejorar la precision y robustez del sistema, asi
como también extender el alcance del trabajo hacia aplicaciones reales, manteniendo
el enfoque en soluciones accesibles y eficientes.
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