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Resumen

El proyecto se basa en el reconocimiento facial en dispositivos Android mediante el uso
de redes neuronales convolucionales. Para ello se utilizara MatConvNet para la extraccion
de las caracteristicas de la imagen y posteriormente se investigardn ciertos métodos de
clasificacion entre los cuales se encuentra las maquinas de vectores de soporte (SVM).
Una vez seleccionado el método adecuado se procederd a desarrollar una aplicacion. A lo
largo de este documento se detallaré el funcionamiento de los métodos seleccionados, el

proceso de creacién de la aplicacion y los resultados obtenidos.
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1. CAPITULO

Introduccion

La telefonia mdvil en los dltimos afios ha evolucionado de una forma vertiginosa, redu-
ciendo el tamaiio de los terminales y mejorando su rendimiento afio a afio, hasta tal punto
que nuevas empresas son capaces de sacar al mercado una gran variedad de productos que
llegan a competir con las grandes marcas. A la par que los teléfonos mdviles, sus funcio-
nalidades han ido aumentando ofreciendo nuevos servicios y mejorando los anteriores,

convirtiéndose en elementos necesarios para el dia a dia.

Dado que los teléfonos modviles cada vez tienen mayor importancia y su uso trasciende
del mero entretenimiento a un elemento cargado de informacién privada sus medidas de
seguridad a su vez estdn mejorando para poder asegurar la confidencialidad de los datos.
Asi, la principal medida es el bloqueo del terminal mediante alguna técnica que valide la

identidad del usuario.

Por ello en este proyecto se trata de investigar y desarrollar una aplicacién de reconoci-
miento facial para verificar la identidad del propietario de forma fluida. Se investigaran
diferentes métodos y se seleccionard el mds adecuado para un dispositivo mévil de ga-
ma media. Para ello se utilizard la extension MatConvNet [MCN, 2017] para MatLab a
fin de obtener las caracteristicas del rostro del usuario. A partir de estas se utilizard un

clasificador binario para la verificacion.

Finalmente, la aplicacién usa las mdquinas de vectores de soporte (SVM) como clasifi-
cador. Para ello, las imagenes se enviaran a Matlab desde el teléfono mévil para que este
pueda obtener los vectores de caracteristicas. Después, se enviaran de vuelta y el telé-

fono mediante las SVM los procesard y obtendra el clasificador. En caso de realizar la
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supervision, serd una Unica imagen la que se envie al servidor y con su vector ya en el
dispositivo, se obtendra la respuesta binaria del clasificador. Por lo tanto, la comunicacién

entre Matlab y el teléfono moévil se lleva a cabo como en las figuras 1.1y 1.2.

Ademas de esto, para comprobar la efectividad en la supervision facial, se lleva a cabo una
experimentacion en la que se comparan los vectores de caracteristicas obtenidos mediante

MatconvNet, los histogramas convencionales y los histogramas de gradientes orientados.

Servidor Movil

4 N
MATLAB

Base de
datos MatConvNet < Func Pre-procesar
N
Vectores de Fupoiz—

. .. andn
caracteristicas Hh__ﬁphp
Entrenar SVM

o /

Figura 1.1: Generar clasificador

Esta memoria estd estructurada en 6 diferentes capitulos sin contar con la introduccién y
los anexos. En los anexos A y B se documenta el uso de las herramientas de MatConvNet
y LibSVM, en el anexo C se pueden ver los diagramas de secuencia de dos casos de uso

y en los anexos D y E el codigo de la aplicacion. Los capitulos son los siguientes:

= Documento de objetivos del proyecto: Estructuracion de fases y tareas.

= Antecedentes: Documentacion de las bases de la aplicacién como son las redes

neuronales y las miquinas de vectores de soporte.

= Experimentacion: Exposicion de los experimentos o pruebas realizados y sus resul-

tados.

= Aplicacion: Explicacion del desarrollo de la aplicacion.
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Figura 1.2: Verificar usuario

= Problemas: Problemas encontrados durante el proyecto y soluciones.

= Conclusiones y lineas futuras






2. CAPITULO

Documento de objetivos del proyecto

2.1. Fases del proyecto

El proyecto estard dividido en tres fases, en la primera de estas se pondrdn a punto las apli-
caciones necesarias para poder realizar las posteriores pruebas y ademas se seleccionaran

las herramientas necesarias para la realizacion de la aplicacion.

En la siguiente fase, se realizard un estudio del deep learning para el reconocimiento facial

con redes neuronales y clasificadores lineales como las mdquinas de vectores de soporte.

En la dltima fase, se desarrollard una aplicacién en la que se usard el método mas adecuado

para mantener la minina comunicacién entre MatLab y el teléfono mévil.

Durante el final de la tercera fase se decidi6 afiadir una cuarta fase, para poder completar
de manera adecuada esta memoria. En ella se hard un repaso a todos los capitulos y se

afadird todo lo que estaba previsto. Esto se explica en mayor profundidad en el capitulo
6.

2.1.1. Primera Fase

= Realizar la instalacion de Matlab R2015a junto con la herramienta de Matconvnet
para el uso de redes neuronales convolucionales e investigar cémo obtener el vector
de caracteristicas. Realizar una prueba para asi poder realizar la posterior extraccion

de las caracteristicas de la imagen.
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= Realizar la instalacion de Android Studio version 2.2.3 y familiarizarse con su uso.
Conforme avance el proyecto se ird actualizando a la versién mds nueva. Esta he-
rramienta facilita el desarrollo de aplicaciones Android y dispone de un emulador
para testearlas. Ademas, realizar tutoriales para dedicar el tiempo de desarrollo ple-

namente a este y no tanto a la comprension de la creacion de aplicaciones bésicas.

= Realizar la instalacién de un editor de Latex [Lamport, 1986] y inspeccionar la

plantilla proporcionada por la facultad para la realizaciéon de la memoria.

= Busqueda y seleccion de aplicaciones similares de supervision facial, base de da-
tos y software adecuado para Android. Estas serdn las bases de la aplicacién para
lograr ejecuciones més 4giles, adecuadas a la reducida capacidad de cémputo de la
que dispondra la aplicacion, instalada en el teléfono, para poder realizar el recono-

cimiento.

2.1.2. Segunda Fase

= FElegir una muestra de fotos para llevar a cabo el pre-procesado para la posterior

realizacion de unas pruebas iniciales.

= [nvestigar acerca de redes neuronales y maquinas de vectores de soporte, determinar

los métodos a utilizar y documentarlo.
= Extraer los vectores de caracteristicas de las imagenes pre-procesadas.

= Llevar a cabo la experimentacion, comparando los vectores de caracteristicas gene-

rados por técnicas de deep learning y los histogramas convencionales.

= Analizar los resultados obtenidos en la experimentacion para poder determinar de
forma preliminar cudl serd el método mas adecuado para la aplicacion, manteniendo
la mejor relacién coste computacional/porcentaje de acierto debido a que la valida-

cidn se llevara a cabo en el dispositivo.

2.1.3. Tercera Fase

= Completar el desarrollo de la aplicacién que sea capaz de comunicarse con una
instancia de MatLab para llevar a cabo el entrenamiento.
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= Analizar los resultados obtenidos de la aplicacion y determinar su viabilidad para

su uso como parte de una aplicaciéon mévil con mds caracteristicas.

2.1.4. Cuarta Fase

= Ampliar la experimentacion con histogramas de gradientes orientados y realizar las

modificaciones oportunas en los demds capitulos.

2.2. Planificacion

Una vez decidido el proyecto este comienza el 7 de Enero de 2017 y se finalizara para el
20 de julio para asi poder realizar alguna modificacion de tltima hora si fuera necesario.
Teniendo en cuenta que este proyecto se realiza en paralelo a las asignaturas del segundo
cuatrimestre, se dedicardn una cantidad diferente de horas durante la primera y segunda
fase. Durante los dos primeros, se dedicardn de media 3 horas diarias excluyendo los
fines de semana. Después se dedicaran una media de 5 horas. Cabe destacar que durante

periodos vacacionales, la media de horas de trabajo serd algo mds reducida.

Ademads, queda afiadir que salvo que haya algiin inconveniente todas las semanas se lle-
vard a cabo una reunién para repasar el progreso del proyecto y consultar dudas. Estas

reuniones serdn los jueves de 11 a 12:30 en la facultad.

Debido a la prolongacién del proyecto y a la adicién de la cuarta fase la fecha de finaliza-

cion del mismo cambia al 16 de octubre.

2.2.1. Gréafico Gantt

Debido a las dimensiones del grafico, en las siguientes figuras se mostraran las diferen-
tes fases a lo largo del tiempo y los plazos en los que se trabajardn sus actividades. En
un principio la duracion de la tercera fase iba a ser mayor pero debido a una serie de

inconvenientes en el segundo se redujo.

= Primera fase: Las dedicaciones de esta primera fase son un tanto caéticas debido a
que una de las decisiones iniciales era determinar si la carga de computacion con
redes neuronales se iba a realizar en el dispositivo Android o en un servidor. El

documento de objetivos dependia en gran medida de las decisiones previas.
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Esta aparente falta de organizacion inicial se suple mas adelante notoriamente.

January 2017 February 2017
Activity 06|09 - 13|16 - 20|23 - 27|30 - 03| 06 - 10[ 13 - 17|20 - 24|27 - 03
Instalacion de Matlab y prughas
Instalacion de Latex v pruebas
Instalacion de Android v pruebas
Documento de objetivos
Blsqueda de aplicaciones similares
Seleccion de software para android
Seleccion de la base de datos

Figura 2.1: Primera fase

= Segunda fase: Se decidird el método definitivo a utilizar en la aplicacion tras con-

trastar los diferentes métodos.

March 2017 April 2017
Activity 06 -10[13 - 17|20 - 24|27 - 31|03 - 07| 10 - 14] 17 - 21|24 - 28|01 - 05

pomeratase > || ANAAANNNANARANNAARARANRARRRRNNNARRRANANA

Pre-procesado de imagenes
Redes neunonales v SV
Extraccion de caracteristicas
Experimentacion

Analisis de datos

L
—

Figura 2.2: Segunda fase

= Tercera fase: Se lleva a cabo el desarrollo de la aplicacién y se comprueba su fun-

cionamiento.
May 2017 June 2017 July 2017

Activity 08 - 12|15 - 19]22 - 26|29 - 02|05 - 09| 12 - 16]19 - 23|26 - 30( 02 - 07|10 - 14|17 - 21|24 - 28[31 - 0
T[] [TT[T] |
[[1[]] [[L[]] |

Instalacion de librerias para Android

Cliente-Servidor

Finalizacion

Pruebas y conclusiones

Figura 2.3: Tercera fase

» Cuarta fase: Se termina la memoria y se revisa su contenido.
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August 2017 September 2017 October 2017
Activity - 1114 -18|21-25(28 - 01|04 - 08 11 - 15|13-22|25 -29|02-06(09-13|16-20

Finalizar Memoria

Afadir experimentacion
Cambios Memoria | |

2

-

Figura 2.4: Cuarta fase

Para la realizacién tanto de los graficos Gantt como para la planificacion de las tareas
se utilizaran la herramienta Tom’s planner [N.V., 2017] y Kanbantool [KT, 2017]. Puesto

que ambas son herramientas online y gratuitas.

2.3. Riesgos del proyecto

Como en todo proyecto hay ciertas situaciones de riesgo que pueden llegar a poner en pe-
ligro la finalizacién del mismo en el tiempo acordado. Por lo tanto a continuacion se listan

los posibles problemas y las medidas que habra que llevar a cabo con tal de solucionarlos.

= Estimacion errénea: Como principal riesgo, dada la falta de experiencia en la
realizacion de un proyecto de esta envergadura es posible que la estimacién de cada
una de las tareas no sea acertada y dure mds de lo debido. Para poder cumplir con
los plazos aunque haya retrasos se planea terminar el proyecto un par de semanas

antes de su entrega para poder suplirlos en caso de necesitarlo.

= Falta de documentacion: Teniendo en cuenta que la comunicacién entre MatLab
y Android no se suele llevar a cabo, es posible que nos encontremos con falta de
documentacién con lo que se dificulte el desarrollo de la aplicacion hasta el punto
de que algunas de las extensiones sean inttiles. Por ello a pesar de investigar va-
rios métodos para el reconocimiento facial solo se aplicardn aquellos que puedan

exportar sus resultados como para que Android sea capaz de reconocerlo.

» Pérdida de informacién: Como en cualquier otro proyecto es posible perder algtin
tipo de progreso tanto de redaccion como de desarrollo debido a cualquier problema
o después de realizar cambios decidir que estos no son positivos y querer regresar a

un estado anterior. Por ello se realizaran copias incrementales y diferenciales o bien
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semanalmente o cada vez que se realice un avance significativo. Estas se almacena-
rdn en la nube, en el ordenador més utilizado y en una memoria USB que no servira
para transportar informacién sino Gnicamente para almacenarla y guardarlo en un

unico lugar.

Ademads de estos riesgos hay otros como de disponibilidad tanto del alumno como
del tutor pero no se han considerado medidas para solucionarlos ya que no ocasio-

narian problemas demasiado graves como para impedir el avance en el proyecto.



3. CAPITULO

Antecedentes

Para la compresién del funcionamiento de las herramientas que se han utilizado durante
este proyecto, a lo largo de este capitulo, se ha documentado una de las arquitecturas
mds importantes del deep learning como son las redes neuronales y las caracteristicas y

desarrollo matematico de las maquinas de vectores de soporte.

3.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales bioldgicas estan formadas por neuronas interconectadas entre si.
Cada una de estas neuronas, recibe sefiales de otras neuronas mediante conexiones sindp-
ticas que pueden ser excitantes o inhibidoras. Dependiendo de las entradas que perciben

envian la respuesta a otras neuronas por medio del axon.

Ademads, contienen un potencial eléctrico interno llamado potencial de membrana. En el

momento en el que se supera un umbral, la neurona emite la sefial.

Una red neuronal es un conjunto de nodos interconectados de manera similar a las redes
neuronales bioldgicas y su primer modelo matemaético lo expusieron Warren McCulloch
y Walter Pitts en 1943. Este tipo de redes no son programadas manualmente sino que a
partir de una serie de datos se autodefinen. Estdn organizadas por capas y en cada una de
estas, hay un conjunto de nodos que conectan con nodos de otras capas mediante arcos

orientados.

Cada uno de estos nodos se asemeja a las neuronas biolégicas porque cada una estd forma-

11
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da por unos datos de entrada o sefiales, una funcidn de activacion o potencial de membrana
y una respuesta o sefial de salida. De la misma forma que las conexiones sindpticas pue-
den modificar la informacién que transmiten, los datos de entrada se modifican mediante

los pesos que se asignan a cada una de las entradas. [Anzola, 2015]

Capas ocultas

Capa de
entrada

Figura 3.1: Estructura bésica

Las capas se clasifican en tres tipos: Entrada, salida y oculta. Todas las redes estan for-
madas por una dnica capa de entrada y otra de salida y pueden estar compuestas por una
o mds neuronas. A diferencia de las anteriores, la cantidad de capas ocultas puede variar.
Las neuronas de las capas ocultas se comunican entre si de forma unidireccional, ciclica
o recursiva dependiendo del tipo de red neuronal. Asi, todos los caminos del grafo parten

desde la capa de entrada hasta la capa de salida pasando por las ocultas.

Cada una de los nodos de forma independiente tienen que calcular cudl serd su respuesta.
Para ello, a cada una de las entradas x; del nodo hay asociado un peso w; y cada nodo tiene
un sesgo o bias b. Una vez obtienen los datos de entrada, tienen que calcular el producto

escalar de estos con sus pesos asociados y sumarle el sesgo.

wi-xi+b 3.1
L

Después, este resultado se le pasa a la funcién de activacion ¢() que determinard la res-
puesta del nodo. Por ello es uno de los principales componentes de una red y dependiendo
de cudl se trate obtendra diferentes resultados ante un mismo entrenamiento. Generalmen-

te su rango de respuesta estd comprendido entre [0,1] o [-1,1].

o(Y wi-xi+b) (3.2)
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Las funciones de activaciéon mas comunes son: La funcion
moidea 3.2b y la funcién tangente hiperbdlica 3.2c.
M ——— 10

0.8 LE]

o
0.6 06

0.4 0 -1

02 o

-3 -2 -1 1 2 3 o = 5 o

(a) Escalon (b) Sigmoidea

1 six>0 1

f<x):{o Six<0 SO = e

Figura 3.2: Funciones de activacién

)

(c¢) Tangente hiperbdlica

B 1—e™™
 l4e*

escalon 3.2a, la funcion sig-

(3.3)

Debido a sus caracteristicas las redes neuronales ofrecen multiples ventajas. Entre estas

estan:

= Aprendizaje Adaptativo: Tienen la capacidad de adaptarse o ajustarse por medio de

la informacion que reciben para mejorar su rendimiento.

= Tolerancia a fallos: Son capaces de mantener su rendimiento a pesar de que algunos

enlaces o neuronas sean dafados.

= Auto-organizacion: Son capaces de crear su propia representacion de la informacion

durante el aprendizaje.

Las redes neuronales se pueden aplicar a una gran cantidad de &mbitos como pueden ser

la modelacién econdmica, las aplicaciones médicas, la optimizacién de procesos indus-

triales, la seguridad o la investigacion cientifica.

Un ejemplo relacionado con el objetivo de este proyecto seria la vision artificial. Permite

reconocer figuras, patrones y objetos en una imagen en base a su apariencia visual. Una

de los primeros ejemplos de esto es el reconocimiento de digitos o letras escritos a mano.

Puesto que cada individuo puede representar el mismo digito con ligeras variaciones, se

trata de mediante los patrones que se presentan en estos, poder determinar con precision

de cual se trata.

Las redes neuronales se pueden clasificar seglin su estructura o topologia y el tipo de

aprendizaje.
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3.1.1. Estructura

= Aciclicas o Feedforward: Las conexiones entre capas se realizan a otras que no
hayan recibido previamente una sefial. Se trata de un tipo de red muy utilizada por

su sencillez.

Figura 3.3: Red Feedforward

= Ciclicas o Feedback: Las conexiones entre nodos no tienen limitaciones, por lo que
un nodo ademads de con la siguiente capa, puede comunicarse tanto con otro nodo
de la misma capa, como consigo mismo o con un nodo de la capa anterior. Debido
a esto es necesario afadir la variable del tiempo, puesto que puede haber diferentes
estados en un mismo nodo. Gracias a esto aumenta la capacidad de representacion

de la red pero también se dificulta el proceso de aprendizaje.

Figura 3.4: Conexiones ciclicas

3.1.2. Tipos de aprendizaje

De entre las propiedades que tiene las redes neuronales, una de las mas importantes es
la capacidad de aprendizaje. Se basa en adaptar los pesos de la red a partir de estimulos
externos. Realizando este proceso de forma iterativa se mejora la respuesta de la red ante

nuevas entradas.

Dependiendo del tipo de estimulos externos que recibe la red se pueden distinguir tres

aprendizajes.
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= Supervisado: La red es entrenada por un agente externo que determina cual deberia
ser la respuesta a una entrada concreta. Los pesos de las neuronas se irdn modifi-
cando hasta que el error obtenido entre la respuesta objetivo y la generada por la

red sea aceptable.

= No supervisado: En este caso no hay agente que influencie en el cambio de los
pesos. Unicamente se facilitan los datos de entrada y la red dependiendo de la es-
tructura y el algoritmo de aprendizaje obtendrd diferentes salidas. Estas pueden re-
presentar por ejemplo grados de similitud entre diferentes entradas o codificaciones

simplificadas de las entradas.

= Reforzado: Se trata de un aprendizaje similar al supervisado basado en el proceso
de prueba y error. Esto es, el agente externo inicamente indica si la respuesta de la

red es la esperada. A partir de esto, la red decide en qué medida modificar los pesos.

Entre los algoritmos de aprendizaje supervisados esta el de retropropagacion o backpro-
pagation que es uno de los més utilizados. Este algoritmo estd dividido en dos fases, una
hacia adelante y otra hacia atrds. En la primera, se introducen una serie de datos de entrada

y se recogen los resultados.

Después, los resultados previos se comparan con los resultados objetivo y se obtiene el
error. En la segunda el error se propaga de la salida de la red hacia la entrada modificando
los pesos de los nodos de cada capa. Asi, al reajustar los pesos se consigue aproximar los
resultados futuros al resultado objetivo. Ambas fases se repiten hasta llegar a la condicion

de parada bien sea por reducir el error o por llegar al nimero maximo de iteraciones.

3.1.3. Perceptrdn

El perceptrén es una red neuronal artificial o la neurona artificial bdsica que fue desa-
rrollada por Frank Rosenblatt en 1957, en base al trabajo previo de McCulloch y Pitts.
Se trata de un clasificador lineal con mds de una entrada, con una Unica salida binaria y
sin ninguna capa oculta. A cada entrada x; estd asociado un peso w; y para que la salida
sea positiva o 1 el producto escalar de las entradas y los pesos debe superar el umbral de

activacion u del perceptron. [S. Theodoridis, 2009]

) = 1 siw-x—u>0 (3.4)

0 c.C.
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Figura 3.5: Perceptron

Al contar tinicamente con dos capas su capacidad de clasificacion es bastante limitada y
solo puede representar problemas sencillos como funciones booleanas. Eso si, no todas
las funciones booleanas son representables mediante un perceptrén. Unicamente puede
representar funciones linealmente separables debido a que el hiperplano que se obtiene
mediante el productor escalar, marca la divisién entre las 2 clases. Por ello no puede
haber representaciones de la misma clase a ambos lados del hiperplano como ocurre con
la funcién XOR.

Por ello, los perceptrones o perceptrones simples estan clasificados como clasificadores
lineales. M4s tarde, estos evolucionaron a clasificadores profundos con lo que incremen-

taron las posibilidades de las redes neuronales obteniendo clasificadores mds precisos.

Figura 3.6: Clasificador profundo vs clasificador lineal



3.1 Redes Neuronales

Para solucionar esto y conseguir que asimile funciones mas complejas se desarrollaron
los perceptrones multicapa o MLP que bdsicamente son perceptrones normales pero con
capas ocultas y diferentes funciones de activacion. Estos son capaces de delimitar re-
giones no linealmente separables puesto que generan multiples hiperplanos. Tal y como

se muestra en la figura 3.7 seglin se aumenta el nlimero de capas las regiones son mas

definidas.
Estructura XOR Regiones irregulares
Perceptrén simple
Perceptrén multicapa:
2 capas

Pearceptran multicapa:
3 capas

Figura 3.7: Regiones de decision
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3.1.4. Red Neuronal Convolucional

Se trata de una red Feedforward especializada en el andlisis de imagenes. Por ello la red
utilizada en este proyecto es de este tipo. Dado que estd pensada para el procesamiento de
imégenes su estructura cambia respecto a una red convencional y en vez de introducir un
vector a la red, se introduce la matriz de la imagen. Esto ocurre porque mediante filtros
y submuestreos se va reduciendo el tamafio de la imagen hasta lograr una representacion

minima con la menor perdida de informacién posible. [Pokharna, 2016]

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Figura 3.8: Red neuronal convolucional

Ademds, la estructura interna también cambia puesto que hay diferentes tipos de capas
ocultas. Dado que hay diferentes capas, el disefio de estas redes es mas complejo y de

esto depende la eficiencia.

3.1.4.1. Capas ocultas

Existen 3 tipos de capas ocultas y cada una de ellas tiene un funcionamiento diferente:

= Convolucional: Recibe como entrada una imagen, a la cual, se le aplica un filtro
para obtener un representacion mas pequefia denominada mapa de caracteristicas.
Gracias a esto las redes convolucionales pueden procesar imdgenes de gran tamafio
de forma maés sencilla.
Ademads, la funcién de activacion de estas capas suele ser rectified linear unit (Re-
Lu) 3.9 que incrementa las propiedades no-lineales de la funcién de decision y de
toda la red.

= Reduccion o Pooling: Se suele situar después de la capa convolucional y sirve para

reducir el tamafio del mapa de caracteristicas. Para ello, realizan un submuestreo



3.2 Support Vector Machine (SVM) 19

L 1 L L
=10 =5 5 10

Figura 3.9: Funci6n de activacion: f(x) = max(0,x)

y asi reducen el cdlculo de las siguientes capas y ayudan a reducir el overfitting o

sobreajuste.

= Totalmente conectada: Estas capas se encuentran después de todas las convolucio-
nales y de reduccion. Llegados a este punto los pixeles se consideran como nodos

independientes como en una red neuronal corriente.

3.2. Support Vector Machine (SVM)

3.2.1. Introduccion

Las méquinas de vectores de soporte o SVM son un clasificador lineal basado en margen
maximo a partir de dos vectores de soporte. La solucion de las SVM serd un hiperplano
que divida en 2 el espacio. Para obtenerlo se tienen en cuenta unas muestras con unas
caracteristicas especificas que forman los vectores de soporte. Estas muestras son las que
se encuentran en el extremo del conjunto que mds cerca estd del otro. El espacio entre
los vectores de soporte de cada clase se conoce como margen maximo y estd vacio de
muestras. Este margen se obtiene a partir de la solucién de un problema de optimizacién

cuya funcién a optimizar es precisamente el margen. [Valveny, a] [Valveny, b]

Debido a estas caracteristicas las SVM tienen una cierta robustez estadistica, sobre todo
al sobreajuste puesto que su solucion se modifica Unicamente cuando los vectores de
soporte cambian y como estdn constituidos por una pequefia cantidad de muestras solo

cuando estas cambien o aparezca una nueva muestra en el margen se modificara este.

El principal inconveniente de las SVM tal y como se han explicado hasta ahora es que
unicamente son validos para conjuntos linealmente separables y también completamente

separables sin solapamiento entre clases. Para solucionar esto hay dos opciones:
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= Relajar la condicion del margen: Afiadir una tolerancia a errores a las SVM de
forma que algunas muestras queden erréneamente clasificadas con tal de separarlo

de forma lineal.

= Transformar el espacio de caracteristicas: Algunos conjuntos de datos que a prio-
ri no son linealmente separables se pueden volver separables en un espacio de di-

mension superior. Para ello hay que utilizar las funciones denominadas kernel.

3.2.1.1. SVM multiclase

Ademéds de para generar clasificadores binarios las SVM pueden utilizarse para realizar
clasificaciones multiclase. Para ello es necesario utilizar mds de un clasificador que en
conjunto realizan la funcion deseada. Basicamente hay dos formas de representar estos

clasificadores:

= One vs One: Se trata de entrenar un clasificador por cada combinacién posible de

(n—1

dos clases. En este caso habrd que generar n clasificadores. A la hora de

clasificar las nuevas muestras hay que clasificar la muestra en todos los clasificado-

res y la clase en la que més veces haya sido clasificada serd la clase resultante.

= One vs The rest: Este método se basa en generar un clasificador por cada una
de las clases contraponiendo como muestras negativas al resto de clases. Por ello se
generaran n clasificadores. Una vez generados para determinar la clase de una nueva
muestra se aplican todos los clasificadores y se obtienen los valores normalizados
de cada clasificador y el clasificador cuyo valor normalizado sea el mayor sera la

clase a la que pertenece la muestra.

3.2.2. Desarrollo matematico

Dado que se trata de un clasificador lineal la formulacién matematica de la solucién sera
la siguiente:
wix;+b=0 (3.5)

w es el vector ortogonal al hiperplano y b es su posicion en el espacio. Teniendo en
cuenta que las muestras positivas se obtendrdn cuando obtengamos un valor superior a 0

y las negativas cuando obtengamos un valor inferior a 0 la funcién de clasificacion serd la
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Figura 3.10: SVM

siguiente:
f(x) = sgn(wi'x; +b) (3.6)

Esta determinarad la clase a la que pertenece una muestra respecto a su signo. El hiperplano
solucién es el hiperplano medio entre los dos hiperplanos que contienen los vectores de
soporte. El margen podré calcularse a partir de la distancia entre los vectores de soporte.
Al ser paralelos al hiperplano solucién se pueden representar como A1 y h~ y su distancia

al hiperplano seré la siguiente:

W =wix;+b=+1

3.7
h=wx+b=—1
gt =g = ] (3.8)
fwi  [w] '

Teniendo en cuenta la distancia de los vectores al centro se puede obtener la funcién que

define el margen y asi la funcidn a optimizar.

1
margen =d" +d~ =2—— (3.9)
[[wl
Dado que todas las muestras tienen que encontrarse mas alla del margen todas ellas tienen

que estar sujetas a la siguiente ecuacion.
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yi(wlx;+b) > 1 (3.10)

Para obtener la solucién se puede maximizar dicha funcién o lo que es 1o mismo minimi-
zar el problema inverso. Esta minimizacion tiene que estar sujeta a la misma condicién
3.10 que la funcién a maximizar, con lo que se trata de realizar una optimizacién cuadré-

tica sujeta a una inecuacion.

1

o(w) =5 [lw? (3.11)

Para ello utilizaremos una funcién auxiliar conocida como Lagrangiano. Estd construido
a partir de la suma de la funcidn a optimizar y de las restricciones del problema multipli-

cados por los coeficientes & o dicho de otra forma los multiplicadores de Lagrange.

L(x,a) = f(x)+ ) 04gi(x) Ya; >0 (3.12)

Tras realizar esta transformacion la solucidn se va a obtener minimizando el Lagrangiano
respecto a las variables w y b y maximizarlo respecto a &. Una vez sustituidas la funcién

a optimizar y la restriccion obtenemos la siguiente expresion:

L(x,b,0t) = %wTw =Y ailyi(w'xi+b)—1] (3.13)

La minimizacién del Lagrangiano implica que las derivadas parciales respecto a las va-

riables w y b sean iguales a 0.

W= Z OGYyiX;

1
Y aiyi=0
i

(3.14)

Una vez obtenido estas derivadas parciales sustituyendo en la expresion anterior 3.13
obtenemos la funcién a maximizar y a qué estd sujeta. Esta expresion se denomina support
vector machine dual que proviene del problema primal. Su resolucién se puede llevar a

cabo con algin método numérico estandar.
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1
L(x,b,oc) = —EZZaiajyiijiij+Zai
v ! (3.15)
Sujeto a Zai)’i =0
i

Una vez resuelto finalmente se obtienen los multiplicadores de Lagrange con los cuales
se procede a obtener el vector ortogonal w y el coeficiente b con los cuales ya se podran

clasificar las futuras muestras.

3.2.2.1. Relajacién del margen

Para relajar la condicion del margen hay que afadir variables de holgura que permitiran
que algunas muestras violen la condicién del margen. Estas se afiaden a las condiciones
que tienen que cumplir las muestras de entrenamiento. Esto implica que haya que afiadir
un pardmetro de regularizaciéon C para asi controlar la maximizacién del margen apli-
cando el minimo error posible. Los valores de este estardn dentro del rango [0,0) y el
clasificador obtenido utilizando este se denominarda C-SVM. El valor de este parametro

se calculara de manera estandar a partir de validacion cruzada.

Para simplificar la obtencion del pardmetro de regularizacion Scholkopf et al. reformulo
las SVM afiadiendo el pardmetro v. En este caso estd definido en el rango [0,1] y su
clasificador se denomina nu-SVM. En las siguientes explicaciones se dejara de lado esta

formulacién centrandose en la original.

Caracteristica 2

Caracteristica 1

@ Veclores violando la condicion de margen

Figura 3.11: Relajacién del margen
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Al llegar a la representacion del problema dual, a las condiciones que este tiene que cum-
plir, se afiade una nueva inecuacién que regula la contribucion de los vectores que tienen
o diferentes de 0. Una vez obtenidas los multiplicadores de Lagrange la solucion final del
clasificador no incluye las variables de holgura ni el pardmetro C siendo tal y como era

en la anterior representacion 3.6.

Variables de holgura : & >0 (3.16)
SVM Primal :
1
Minimizar ®(w) = EWTW +CY & (3.17)
i

Sujeto a: yi(w ®(x;)+b) > 1§

SVM Dual -
. . 1
Maximizar ®(a) = _EZZ Ofiajyi)’inTXj +Zai (3.18)
i i '

Sujeto a : Zaiy,-:O y 0<o;<C
i

3.2.2.2. Funciones Kernel

La forma de aumentar la dimensionalidad a las SVM seria utilizando una funcién de
mapeo p. Pero dado que en el problema dual los vectores solo aparecen como productos
escalares, se trata de utilizar una funcién Kernel que represente el producto escalar en el
espacio mapeado por p. Gracias a esto no es necesario definir explicitamente la funcion
p con lo que seré suficiente con encontrar la funciéon Kernel entre dos muestras. Ya que
representa un producto escalar la sustitucion en la funcién a optimizar y en la funcién a

clasificar sera directa.
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SVM Dual :
. . 1
Maximizar O(a) = ) ZZ o 0yiy K (i, X) + Z Qi (3.19)
T i '
flx) = sgn(z 0;y;iK (x,x;) +b)
i

EEEE OOOO0OO0 EEEE

1D

Mapeao

]

Figura 3.12: Kernel

Hay diferentes tipos de funciones Kernel lo que facilita la seleccion de la funcién Kernel

adecuada para cada problema.






4. cAPITULO

Experimentacion

El objetivo principal de este proyecto es lograr diferenciar a un individuo del resto por
medio de una imagen facial. A ese procedimiento se le llama supervision y consiste en
comparar las caracteristicas de la imagen, con las de imagenes previamente registradas
a las que se les ha indicado a que clase pertenecen. Tras compararla se define su clase
dependiendo de a qué conjunto se asemeje mds. Para ello, se utilizan en conjunto las
redes neuronales y las SVM. En este proceso se distinguen dos fases: Entrenamiento y

supervision.

En la primera fase gracias a la red VGG-Face [Parkhi et al., 2015] se obtienen los vecto-
res de caracteristicas de diferentes individuos y del individuo a verificar. Estos vectores al
haberse obtenido por medio de esa red serdn de 4096 caracteristicas y cada uno represen-
tard de forma tnica cada uno de los rostros. Con todos ellos se entrenaran las diferentes
SVM, indicando a que clase pertenece cada uno de los vectores, que tipo de SVM utilizar

y con qué tipo de Kernel.

En la fase de supervision, a las SVM se les facilitard un vector de caracteristicas y deter-
minard por medio de una respuesta binaria si el individuo corresponde con el del entrena-
miento. La funcionalidad de las SVM se hara con la herramienta LibSVM [Chang and Lin, 2000].
Su funcionamiento se detalla en el apéndice B. Para determinar que configuracién de la

herramienta obtiene mejores resultados se llevardn a cabo una serie de pruebas

Las configuraciones estardn compuestas de 2 tipos de SVM de clasificaciéon combindn-
dolas con los diferentes tipos de kernel que trae por defecto la herramienta. Para ello se

realizardn 4 pruebas con cada configuracion. Estas irdn reduciendo la cantidad de mues-

27
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tras necesarias para obtener el clasificador. La primera de ellas constard de 50 vectores
de un individuo y 100 de diferentes individuos. En las siguiente dos pruebas se dividirdn
los conjuntos por la mitad sucesivamente. La dltima prueba constara de un total de 25
vectores de los cuales unicamente 4 serdn del usuario. Esto serd asi para que la aplicacién

final pueda funcionar con la minima cantidad de imdgenes posible.

Tras generar todos los clasificadores, se testeardn con un conjunto de 50 vectores dife-
rentes a los de entrenamiento, de los cuales la mitad serdn del mismo individuo que en la

clasificacion y las demds de otros.

En las tablas 4.1 y 4.2 se muestran los resultados de las pruebas realizadas con los 2
clasificadores y todos los tipos de kernel, indicando el porcentaje de acierto o precision

(%) y el error cuadratico medio.

Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4
Precision | Error | Precision | Error | Precision | Error | Precision | Error
Lineal 100 0 100 0 100 0 98 2,42
Polinomial 100 0 100 0 96 4,84 94 7,26
Base radial 98 2,42 91,67 10,08 90 12,1 84 19,36
Sigmoide 100 0 100 0 100 0 100 0
Tabla 4.1: C-SVM con todos los tipos de Kernel.
Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4
Precision | Error | Precision | Error | Precision | Error | Precision | Error
Lineal 98 2,42 98 2,42 98 2,42 98 2,42
Polinomial 92 9,68 94 7,26 96 4,84 70 36,3
Base radial 90 12,1 88 14,52 86 16,94 84 19,36
Sigmoide 100 0 100 0 100 0 100 0

Tabla 4.2: nu-SVM con todos los tipos de Kernel.

Ademads de realizar estas pruebas, con el fin de encontrar alternativas al uso de redes
convolucionales para extraer las caracteristicas de la imagen, se realizaran otras pruebas.
Estas estardn compuestas por los histogramas convencionales y los histogramas de gra-
dientes orientados (HOG)[Mallick, 2016].

= Para obtener el histograma convencional primero se escalard la imagen de la mis-
ma manera que se realiz6 con las redes convolucionales y se obtendrd la imagen

en escala de grises. Una vez hecho esto mediante la funcion imhist de Matlab se




29

obtendrd el histograma de la imagen que se representa en 256 intervalos, uno por

cada nivel de gris.

= El histograma de gradientes orientados, que a diferencia del anterior que enumera
las apariciones de cada nivel de gris, representa la imagen mediante las diferencias
de intensidad entre los pixeles de alrededor. Para ello, primero la imagen se divide
en fragmentos o celdas y en cada una de ellas se calcula el histograma de gradientes
de forma local, que en el caso de matlab por defecto constara de 9 intervalos. Es-
tos intervalos agrupan los diferentes dngulos que pueden tener los gradientes. Asi,
cada pixel dependiendo de la direccion del gradiente afiadird la magnitud de este al
intervalo que le corresponda del histograma.

Una vez obtenido el histograma de todas las celdas se agrupan en grupos de 4
creando bloques. Cada uno de estos bloques estd compuesto por 4 histogramas de 9
posiciones o lo que es 1o mismo un vector de 36 posiciones. El vector de cada bloque

se normaliza y finalmente se agrupan en un tnico vector obteniendo el HOG final.
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Figura 4.1: HOG

Con los histogramas se realizard la dltima de las pruebas realizadas con las SVM. No se
realizardn pruebas adicionales puesto que la utilizacion de las redes convolucionales de
cara a la aplicacién final, es uno de los objetivos de este proyecto. Aun asi se realizan

puesto que es conveniente comparar sus resultados.
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En las tablas 4.3 y 4.4 se muestran los resultados de las pruebas adicionales indicando

el porcentaje de acierto o precision (%) y el error cuadritico medio de cada uno de los

métodos.
CNN Histograma HOG
Precision | Error | Precision | Error | Precision | Error
Lineal 98 2,42 94 7,26 100 0
Polinomial 94 7,26 86 16,94 50 60,5
Base radial 84 19,36 50 60,5 50 60,5
Sigmoide 100 0 50 60,5 50 60,5
Tabla 4.3: C-SVM: CNN vs histograma vs HOG.
CNN Histograma HOG
Precision | Error | Precision | Error | Precision | Error
Lineal 98 2,42 90 12,1 100 0
Polinomial 70 36,3 94 7,26 100 0
Base radial 84 19,36 50 60,5 100 0
Sigmoide 100 0 50 60,5 100 0

Tabla 4.4: nu-SVM: CNN vs histograma vs HOG.



5. CAPITULO

Aplicacion

El objetivo principal era desarrollar una aplicacion capaz de verificar al usuario en compa-
racion con el propietario, mediante una fotografia. Para ello, se iba a tratar de integrar en
el terminal una red convolucional similar a VGG-Face [Parkhi et al., 2015] pero de menor
tamafio. Esta red se encargaria de extraer las caracteristicas de la fotografia. Después, por
medio de un clasificador se determinaria si las caracteristicas eran las mismas que las del

propietario.

Inicialmente, los datos de entrada del clasificador se iban a obtener en Matlab mediante
VGG-Face y MatConvNet. Para después transferirlos al dispositivo y alli generar el cla-
sificador. Seguin fue avanzando el proyecto, se llegé a la conclusion de que si la base del
clasificador se obtenia a través de VGG-Face era necesario utilizarla también para poder

realizar la verificacion. Por ello, se decidié cambiar el funcionamiento.

Finalmente, se decidi6 que en Matlab se procesarian las imdgenes con el rostro ya pre-
procesado y que lo tnico que se haria seria obtener los vectores de caracteristicas y guar-

darlos en ficheros. Todas las demds operaciones se realizarian en el dispositivo.

Se han utilizado tres entornos base. Estos son Android Studio, Matlab y Wampp server. A
su vez tanto en Android Studio como en Matlab se han tenido que afiadir complementos
adicionales. Por un lado, en Android Studio se ha afiadido la libreria NDK que permite
ejecutar codigo C++ desde Android. Gracias a esta, se puede afiadir la libreria LibSVM
[Tung, 2015] con el fin de generar las SVM vy verificar al individuo en el propio dispositi-
vo. Por otro lado en Matlab se ha afiadido MatConvNet para la obtencién de los vectores

de caracteristicas y LibSVM [Chang and Lin, 2000] para la realizacién de las pruebas
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iniciales. El procedimiento seguido para su adicion esta detallado en el Anexo A 'y B.

Las imagenes tanto para realizar las pruebas como para generar el clasificador final provie-
nen de la base de datos de MORPH [MOR, 2017] [DBW, 2008] y fueron pre-procesadas
por Gotzal Ruiz.

5.1. Casos de uso

Aunque al principio se pretendia afiadir otros casos de uso, tras realizar pruebas se conclu-
y6 que su desarrollo necesitaba de un alto conocimiento en Android puesto que dependian

de funcionalidades poco convencionales. Por ello, se decidi6 realizar 3 casos de uso.

= Generar las SVM: El usuario realiza una serie de fotografias hasta que la aplica-
cién obtiene las suficientes y las envia al servidor. Este envia de vuelta un archivo
con todos los vectores de caracteristicas tanto los de las fotografias como los de un
subconjunto de la base de datos. Por ultimo genera las SVM y después este caso de

uso se bloquea y se desbloquean los demés. C.1

= Eliminar las SVM: Elimina todo el contenido relacionado con el usuario registra-
do. Tras eliminarlos tanto este caso de uso como el de verificacion se bloquean y se

desbloquea el que genera las SVM.

= Verificar al usuario: El usuario realiza una fotografia y esta se envia al servidor
para obtener a cambio un archivo con el vector de caracteristicas. Este se verifica

mediante las SVM generado previamente e indica si se trata del mismo usuario. C.2
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Figura 5.1: Casos de uso

5.2. Sprints

El desarrollo de la aplicacion se ha llevado a cabo en tres diferentes sprints comprendidos
en las primeras tres fases del proyecto. Estos son: La implementacion de las librerias, la
comunicacion cliente servidor y la puesta en comun de todos los apartados en conjunto
con la realizacién de pruebas. Aunque en un principio no se considero a las primeras dos

fases parte del desarrollo, para la comprension de este se han afiadido al primer sprint.

5.2.1. Librerias

Este primer sprint a su vez quedo dividida en dos, una por cada herramienta. Primero
se llevo a cabo todo lo pertinente a Matlab ya que las pruebas iniciales se realizarian en
este programa. Una vez afiadida MatConvNet, descargada la red VGG-Face y tras leer la
documentacién se programé una funcidn para recopilar los vectores de caracteristicas en

una matriz que serviria para la posterior creacion de las SVM.

Durante este tiempo se investigé acerca del funcionamiento de las SVM vy las redes neu-
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ronales. Para asi poder comprender el funcionamiento de la aplicacion final.

Tras afiadir LibSVM se modificé la funcién de extraccion de caracteristicas para poder pa-
sarle los datos de forma adecuada tanto a la funcidn de entrenamiento, como a la funcién
de prediccion. Se tuvo que generar ademds de la matriz de vectores un vector adicional

en el que se indicard la clase de cada individuo.

Una vez hecho esto se realizaron unas pruebas variando la cantidad de individuos tanto
positivos como negativos. Tal y como se puede observar en la seccion 4, con muy pocos

individuos de entrenamiento los resultados de las predicciones eran muy positivos.

Debido a que es necesario conectarse con Matlab para obtener los vectores de caracteris-
ticas de la red VGG-Face, se tratd de crear una red sustituta de menor tamafio para asi
afadirla al teléfono y no tener que depender de Matlab. Después de realizar diferentes
pruebas se llegd a la conclusion de que la red inicial era lo suficientemente compleja y
trabajada como para conseguir reducirla sin realizar un estudio profundo de la estructura

de la red original.

Por ello finalmente se decidié obtener todos los vectores de caracteristicas por parte de
Matlab.

5.2.2. Cliente-Servidor

Para la realizacion de este sprint se investigaron diferentes formas de comunicacion tanto
con una conexion directa con un socket como con una conexion HTTP. Finalmente se
decidio utilizar una conexion HTTP gestionada a través de WAMP server con un script en
php. Para ello se utiliz6 un documento que incluia los pasos para realizar una aplicacién

en Android de procesado de imédgenes [Stanford, 2015].

Utilizando dicho documento como base, se afiadié a la aplicacion en desarrollo las funcio-
nes imprescindibles de comunicacion y se modificaron las de tratamiento de datos, puesto
que la aplicacién original enviaba una imagen desde el mévil y esperaba esa imagen mo-
dificada de vuelta. La cuestion es que en nuestro caso lo que espera el dispositivo depende
del caso de uso. Puede ser un archivo de texto, con los vectores de entrenamiento o un

unico vector para la verificacion.

También se tuvo que afiadir una libreria nativa de Android para la deteccion facial. No
dispone de demasiadas caracteristicas pero son suficiente para identificar los rostros en

una fotografia y obtener datos barométricos sobre ellos.
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Para terminar de realizar la comunicacidn se tuvieron que realizar una serie de funciones
en Matlab para terminar de procesar la imagen subida al servidor y generar un archivo

con el vector de caracteristicas.

5.2.3. Procesado final

Durante este dltimo sprint, se terminaron de cuadrar todas las herramientas para que tanto

la comunicacién como la generacion de archivos fuera correcta.

Primero, se terminaron de ajustar los tiempos de reaccion de los botones de la aplicacion.
Esto fue necesario porque antes de poder procesar los vectores de caracteristicas en el
dispositivo, se tenia que terminar de procesar las imdgenes en Matlab para que finalmente

la funcién de php lograra enviar los archivos.

Después, se tuvo que realizar el pre-procesado de la imagen para que llegara a Matlab
directamente recortada y asi ahorrar la mayor cantidad de ejecuciones posibles en el ser-
vidor. Una vez hecho esto, se tuvo que estructurar un método para poder distinguir el tipo

de imagen que se estaba subiendo al servidor, puesto que solo se utiliz6 una tnica funcién
php.

Se tuvieron en cuenta 4 posibilidades:

La fotografia realizada no contiene una cara con lo que hay que repetirla.

Las SVM ya estaba generado con lo que el archivo solo tenia que contener un vector

de caracteristicas.

Se habia eliminado las SVM y habia que generar uno nuevo.

La generacion de las SVM estaba en proceso.

Se decidi6 asignar un nombre diferente a cada una de estas posibilidades para que Matlab
pudiera diferenciarlas. Tras solventar esto, la aplicacion quedo terminada y se efectuaron
una serie de pruebas para comprobar que el rendimiento concordaba con la experimenta-
cion. Estas se hicieron con 3 individuos diferentes y los resultados fueron los esperados.
El dnico inconveniente fue que la libreria de Android que detecta la cara tenia dificultades

en detectar aquellas con mucho bello facial.






6. CAPITULO

Problemas

Es inevitable que durante proyectos de larga duracién se presenten complicaciones. En
este caso el primer problema fue con la version de la herramienta NDK de Android Studio.
La ultima version requeria mds configuraciones que en la version en la que se implement6
libSVM. Por ello se tuvo que investigar la estructura de las dos versiones de NDK para
poder anadirlo. A esto se le sumo la falta de experiencia en Android que dificulto su

compresion y el desarrollo general de la aplicacion.

Durante la experimentacion, al realizar el entrenamiento de las nu-SVM de menor tamaio,
un error impedia generarlas. Tras revisar el cédigo de las funciones, se comprendi6é que
para utilizar el valor de v por defecto (0.5), tenia que cumplirse una condicién. La media
de muestras de cada clase multiplicado por v tenia que ser inferior al nimero de muestra

del conjunto mas pequefio. Por ello en la generacién de estas SVM se aplicé un v = 0, 3.

Por tltimo, la estimacion de los tiempos de algunas tareas del proyecto no fue la adecuada.
A consecuencia de esto la fecha de finalizacidn se tuvo que retrasar. Esto ocurrié debido
a que los problemas ya mencionados junto con los intentos de reducir la red VGG-Face y

el intentar aiadir mds funcionalidades duraron més de lo esperado.
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7. CAPITULO

Conclusiones y lineas futuras

7.1. Conclusiones del proyecto

En términos generales, los resultados de la aplicacién son positivos puesto que tiene un
alto porcentaje de acierto y los fallos ocurren principalmente debido a que las librerias

nativas de Android no reconocen que en la fotografia haya una cara.

Por otro lado, los tiempos de ejecucién de las SVM son muy pequefios y tienen un bajo
porcentaje de fallo en la clasificacion de los vectores provenientes de VGG-Face. Por ello

se podria considerar que los objetivos del proyecto han sido completados.

Ademas, tal y como se muestra en la experimentacion, los resultado obtenidos mediante
los histogramas de gradientes orientados en conjunto con las SVM son sorprendentes.
Puesto que, como se muestra en la tabla 4.4 su precision es del 100 % con todos los tipos

de kernel.

7.2. Conclusiones personales

A partir de un conocimiento superficial sobre aplicaciones Android, segin se avanzaba,
quedaba claro que Android no es tan sencillo como pudiera parecer, al menos no cuando
se trata de conjugar diferentes caracteristicas del dispositivo para que trabajen de forma

conjunta.

39



40 Conclusiones y lineas futuras

Ademas durante el proyecto se ha asimilado el funcionamiento y las posibilidades que
ofrecen tanto las redes neuronales como las maquinas de vectores de soporte. Aunque la
funcionalidad de la aplicacion se ha conseguido, el trabajo solo ha supuesto una iniciacién

en las redes neuronales, quedando mucho mas que aprender.

Finalmente a pesar de la falta de experiencia en trabajos de esta dimension, de haber
tenido una serie de contratiempos y de haber tenido que alargar la duracién del mismo,
el resultado ha sido muy satisfactorio. No solo lo ha sido desde el punto de vista de la
informatica, sino también desde el de la organizacion, planificacion, estudio y realizacién

de un proyecto.

7.3. Lineas futuras

= Reducir los tiempos de ejecucion de determinadas funciones.

» Trasladar todos los cdlculos al dispositivo generando una red que sustituya a la

VGG-Face y que pueda ser almacenada en este.

= Investigar y experimentar a cerca de otros métodos de obtencion de vectores de

caracteristicas.

= Afadir casos de uso relacionados con el bloqueo de aplicaciones y desbloqueo me-

diante la supervision.

= Implementar un detector de rostros propio para prescindir del de Android.
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A. ANEXO

Herramientas MatLab

Una vez realizada la instalacion base de MatlLLab R2015a, procedemos a la descarga de
la herramienta de MatConvNet de su pagina oficial. Esta la afiadimos a la carpeta donde
se encuentran el resto de herramientas y para poder comenzar a utilizarla, primero hay
que compilarla, en nuestro caso con el Visual Studio 2013. Después de esto ya podemos

comenzar a usarla normalmente.

Para llevar a cabo una prueba, primero tendremos que obtener una red neuronal pre-
entrenada en nuestro caso VGG-Face que obtendremos de la propia pagina de MatConv-
Net. Tras cargar tanto la red como la imagen en cuestion que queremos procesar, hay que
normalizar la imagen para lo que hay que re-dimensionar y ajustar la imagen con la media

de cada uno de los componentes del RGB.

Una vez realizado esto, en la variable res obtenemos el resultado que se trata de una
estructura divida en 38 capas. La capa que se ha utilizado para este proyecto ha sido la 36

que contiene el vector de caracteristicas de la imagen.

El script necesario para la realizacion de este proceso es el siguiente:

run matlab/vl_compilenn;

run matlab/vl_setupnn;

net = load('vgg-face.mat');

im = imread('imagen-a-estudiar.jpg') ;

im_ = imresize(single(im), net.meta.normalization.imageSize(1:2)) ;

for i = 1:3
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im_(:,:,i) = im_(:,:,i) - net.meta.normalization.averageImage(:,:,i) ;

end

res = vl_simplenn(net, im_) ;




B. ANEXO

Software Android

Para poder utilizar las méaquinas de vectores de soporte en Android es necesario afiadir un
software especifico. Aunque hay varias opciones la que mayor soporte tiene es LibSVM
[Chang and Lin, 2000]. Ademas, como esta disponible para diferentes plataformas se afia-

dird también a Matlab para asi poder realizar las pruebas iniciales en ella.

Se puede integrar en una aplicacién sin necesidad de instalar aplicaciones adicionales en

el dispositivo puesto que su codigo completo esta disponible en GitHub.

Una vez implementado consta de dos funciones fundamentales. Una para entrenar el SVM
y otra para predecir y ambas tienen un unico parametro. Es un String en el que se indica el
tipo de SVM, la ruta a las muestras clasificadas y la ruta en la que se guardara el modelo
para el caso de la funcién de entrenamiento y la ruta a la nueva muestra a clasificar, la ruta

al modelo y la ruta en la que se almacenard el resultado para la funcion de perdicion.
jniSvmTrain("opciones RutaAMuestras RutaAlmacenamientoDelModelo™);
jniSvmPredict(”RutaMuestraAClasificar RutaAlModel RutaResultado™);

Entre las opciones a la hora de generar el SVM se encuentran:

= Tipo de SVM: Hay 5 posibles tipos de SVM que permite generar LIBSVM. En
nuestro caso utilizaremos principalmente las opciones de C-SVM y nu-SVM que

implementa la relajacion del margen.
= Tipo de Kernel: Dispone de 4 Kernels diferentes: Lineal, Polinomial, Fucién de
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base radial y sigmoide. Se realizaran diferentes pruebas con cada uno de estos para

hallar el mas eficaz.

= Otros parametros: Incluye una serie de parametros adicionales para ajustar el

SVM pero en nuestro caso se tendrdn en cuenta los valores por defecto.



C. ANEXO

Diagrama de secuencia

C.1. Generar las SVM

interaction GanerarsViM /I

% Aplicacion: MainActivity Aplicacion: Preview Servidor: php Sarvidor: Matlab

uz Usuario
pulsarbGenerar)
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i = compressBytelmage(mPreview, imageDats)
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copy (im) o
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i
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i JniSvmiTrain{resultado. )
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C.2. Verificar al usuario

interaction Verilicar Lsuano /]

% Aplicacién: MainActvity Aplicacion: Preview

Usuarie
pulsarVesibear)

Servidor: php

Sarvidor: Matlab
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1]
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im = compressBytelmage(mPrevew, imageData)

uplosdPhotalimg

~

'Jl

copy(im) o

1 ProcessFinalin)

L

jRiSvmPredicajresuliace t)

sireamFile(resullade x1)

resiiliai
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D. ANEXO

Codigo Main Activity Android

public class MainActivity extends AppCompatActivity {

static {
System.loadLibrary("jnilibsvm");

private static final String TAG = "SIFTExampleActivity";
private static final int maxFaces = 4;

boolean noFace = false;

int numFaces = 0;

boolean svmNew = false;

Preview mPreview;

private Context mContext = this;
private final String SERVERURL = "http://192.168.0.11/svm/vector.php";

private final static String INPUT_IMG_FILENAME = "/temp.jpg"; //name for storing image

captured by camera view

//flag to check if camera is ready for capture

private boolean mCameraReadyFlag = true;

Q0verride
protected void onCreate(Bundle savedInstanceState) {

super.onCreate(savedInstanceState);

//remove the title bar
requestWindowFeature (Window.FEATURE_NO_TITLE);

inicializar();
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private void inicializar() {
setRequestedOrientation(ActivityInfo.SCREEN_ORIENTATION_PORTRAIT);

setContentView(R.layout.activity_main);

final Button bGenerar = (Button) findViewById(R.id.bGenerar);
final Button bVerificar = (Button) findViewById(R.id.bVerificar);
final Button bBorrar = (Button) findViewById(R.id.bBorrar);

final TextView tv = (TextView) findViewById(R.id.tvRespuesta);

bGenerar.setOnClickListener(new View.OnClickListener() {

public void onClick(View v) {

//make the screen full screen

getWindow() .setFlags (WindowManager.LayoutParams.FLAG_FULLSCREEN,

WindowManager.LayoutParams.FLAG_FULLSCREEN) ;

mPreview = new Preview(mContext);

//set Content View as the preview
setContentView(mPreview) ;
bVerificar.setEnabled(true);
bBorrar.setEnabled(true);

bGenerar.setEnabled(false);

tv.setText("");

B

bBorrar.setOnClickListener(new View.OnClickListener() {

public void onClick(View v) {

svmNew = true;
numFaces = 0;

File svm = new File(getFilesDir().toString() + "/svm.txt");

File test = new File(getFilesDir().toString() + "/verify.txt");

svm.delete();

test.delete();
bVerificar.setEnabled(false);
bBorrar.setEnabled(false);
bGenerar.setEnabled(true);

tv.setText("");

)8

bVerificar.setOnClickListener(new View.OnClickListener() {

public void onClick(View v) {

File test = new File(getFilesDir().toString() + "/output.txt");

test.delete();

File verify = new File(getFilesDir().toString() + "/verify.txt");

verify.delete();
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//make the screen full screen
getWindow() .setFlags (WindowManager.LayoutParams.FLAG_FULLSCREEN,
WindowManager.LayoutParams .FLAG_FULLSCREEN) ;

mPreview = new Preview(mContext);

//set Content View as the preview
setContentView(mPreview) ;

tv.setText("");

DN

File svm = new File(getFilesDir().toString() + "/svm.txt");
if (svm.exists()) {
numFaces = maxFaces + 1;
bGenerar.setEnabled(false);
bVerificar.setEnabled(true);
bBorrar.setEnabled(true);
} else {
svmNew = true;
numFaces = 0;
bBorrar.setEnabled(false);
bVerificar.setEnabled(false);

bGenerar.setEnabled(true);

private String leerResultado() {

try {
FileInputStream f = openFileInput("output.txt");
InputStreamReader isr = new InputStreamReader(f);
BufferedReader bufferedReader = new BufferedReader(isr);
StringBuilder sb = new StringBuilder();
String line;
while ((line = bufferedReader.readLine()) != null) {

sb.append(line);

}
return sb.toString();

} catch (FileNotFoundException e) {
e.printStackTrace();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

}

return null;

public native void jniSvmTrain(String s);

public native void jniSvmPredict(String s);




52 Anexo D

135

136 // Called when shutter is opened

137 Camera.ShutterCallback shutterCallback = new Camera.ShutterCallback() {

138 public void onShutter() {

139 }

140 };

141

142 // Handles data for raw picture

143 Camera.PictureCallback rawCallback = new Camera.PictureCallback() {

144 @0verride

145 public void onPictureTaken(byte[] arg0, android.hardware.Camera argl) {

146 }

147 };

148

149 //store the image as a jpeg image

150 public boolean compressByteImage(Context mContext, byte[] imageData,

151 int quality) {

152 File sdCard = Environment.getExternalStorageDirectory();

153 FileOutputStream fileOutputStream = null;

154 int imageWidth, imageHeight, x, y;

155 int numberOfFace = 1;

156 FaceDetector myFaceDetect;

157 FaceDetector.Face[] myFace;

158 float myEyesDistance;

159 int numberOfFaceDetected;

160

161 try {

162 BitmapFactory.Options options = new BitmapFactory.Options();

163 options.inPreferredConfig = Bitmap.Config.RGB_565;

164 options.inSampleSize = 1; //no downsampling

165 Bitmap myImage = BitmapFactory.decodeByteArray(imageData, 0, imageData.length,
options);

166

167 Matrix matrix = new Matrix();

168 matrix.postRotate(-90); // anti-clockwise by 90 degrees

169

170 // create a new bitmap from the original using the matrix to transform the result

171 myImage = Bitmap.createBitmap(myImage, O, O, myImage.getWidth(), myImage.getHeight(),
matrix, true);

172

173

174 fileOutputStream = new FileOutputStream(

175 sdCard.toString() + INPUT_IMG_FILENAME);

176

177 BufferedOutputStream bos = new BufferedOutputStream(

178 fileOutputStream);

179

180 // pre-process image

181 imageWidth = myImage.getWidth();

182 imageHeight = myImage.getHeight();

183 myFace = new FaceDetector.Face[1];

184 myFaceDetect = new FaceDetector(imageWidth, imageHeight, numberOfFace);
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if (number(OfFaceDetected
numFaces++;

noFace = false;

x = 0;

else

vy =0;
else

Bitmap myFinalFace =

} else {

noFace = true;

bos.flush();
bos.close();

fileOutputStream.close();

e.printStackTrace();

} catch (IOException e) {
Log.e(TAG, "IOException")
e.printStackTrace();

}

return true;

// Handles data for jpeg picture

@0verride

number0fFaceDetected = myFaceDetect.findFaces(myImage, myFace);

1= 0) {

FaceDetector.Face face = myFace[0];
PointF myMidPoint = new PointF();
face.getMidPoint (myMidPoint) ;

myEyesDistance = face.eyesDistance();

if ((myMidPoint.x - myEyesDistance) < 0)

x = (int) (myMidPoint.x - myEyesDistance);

if ((myMidPoint.y - myEyesDistance * 1.5) < 0)

y = (int) (myMidPoint.y - myEyesDistance * 1.5);

imageWidth = (int) (myMidPoint.x + myEyesDistance - x);
imageHeight = (int) (myMidPoint.y + myEyesDistance * 1.5 - y);

createBitmap(myImage, x, y, imageWidth, imageHeight);

//compress image to jpeg

myFinalFace.compress(Bitmap.CompressFormat.JPEG, quality, bos);

myImage.compress (Bitmap.CompressFormat.JPEG, quality, bos);

} catch (FileNotFoundException e) {
Log.e(TAG, "FileNotFoundException");

Camera.PictureCallback jpegCallback = new Camera.PictureCallback() {
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public void onPictureTaken(byte[] imageData, android.hardware.Camera camera) {
if (imageData != null) {
Intent mIntent = new Intent();
//compress image
compressByteImage (mContext, imageData, 75);

setResult (0, mIntent);

//** Send image and offload image processing task to server by starting async
task **
ServerTask task = new ServerTask();
task.execute(Environment.getExternalStorageDirectory().toString() +
INPUT_IMG_FILENAME);
if (noFace) camera.startPreview();
else if (numFaces == maxFaces) {
try {
sleep(2250);
inicializar();
} catch (InterruptedException e) {
e.printStackTrace();

¥
} else if (numFaces > maxFaces) {
try {
sleep(2270);
inicializar();

TextView tv = (TextView) findViewById(R.id.tvRespuesta);

String result = leerResultado();

if (result != null && result.equals("1")) {
tv.setText("Verificado");

} else if (result != null) {

tv.setText("Usuario incorrecto");

} catch (InterruptedException e) {
e.printStackTrace();

} else
//start the camera view again.

camera.startPreview();

¥

//*******************************************************************************

//UI

//*******************************************************************************

//onKeyDown is used to monitor button pressed and facilitate the switching of views
@Q0verride
public boolean onKeyDown(int keycode, KeyEvent event) {

//check if the camera button is pressed

if (keycode == KeyEvent.KEYCODE_CAMERA) {
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if (mCameraReadyFlag == true)//switch to camera view
{
mCameraReadyFlag = false;
mPreview.camera.takePicture(shutterCallback, rawCallback, jpegCallback);
}
return true;
}

return super.onKeyDown(keycode, event);

//*******************************************************************************

//Push image processing task to server

//*******************************************************************************

public class ServerTask extends AsyncTask<String, Integer, Void> {
public byte[] dataToServer;

//Task state
private final int UPLOADING_PHOTO_STATE = 0;
private final int SERVER_PROC_STATE = 1;

private ProgressDialog dialog;

//upload photo to server
HttpURLConnection uploadPhoto(FileInputStream fileInputStream) {

pg”;
final String lineEnd = "\r\n";

final String twoHyphens = "--";

final String boundary = "kk¥k*";

try {
URL url = new URL(SERVERURL);
// Open a HTTP connection to the URL
final HttpURLConnection conn = (HttpURLConnection) url.openConnection();
// Allow Inputs
conn.setDoInput(true);
// Allow Outputs
conn.setDoQutput (true);
// Don't use a cached copy.

conn.setUseCaches(false);

// Use a post method.

conn.setRequestMethod ("POST") ;

conn.setRequestProperty("Connection", "Keep-Alive");
conn.setRequestProperty("Content-Type", "multipart/form-data;boundary=" +

boundary) ;

DataQutputStream dos = new DatalOutputStream(conn.getOutputStream());

dos.writeBytes(twoHyphens + boundary + lineEnd);

final String serverFileName = "test" + (int) Math.round(Math.random() * 100000) + ".
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if (noFace)

dos.writeBytes("Content-Disposition: form-data; name=\"uploadedfile\";

filename=\"" + "noFace.jpg" + "\"" + lineEnd);

else if (numFaces > maxFaces)

dos.writeBytes("Content-Disposition: form-data; name=\"uploadedfile\";

filename=\"" + "verifyFace.jpg" + "\"" + lineEnd);

else if (svmNew) {

dos.writeBytes("Content-Disposition: form-data; name=\"uploadedfile\";

filename=\"" + "newSvm.jpg" + "\"" + lineEnd);
svmNew = false;

} else

dos.writeBytes("Content-Disposition: form-data; name=\"uploadedfile\";

filename=\"" + serverFileName + "\"" + lineEnd);

dos.writeBytes(lineEnd);

// create a buffer of maximum size

int bytesAvailable = fileInputStream.available();

int maxBufferSize = 1024;

int bufferSize = Math.min(bytesAvailable, maxBufferSize);

byte[] buffer = new byte[bufferSize];

// read file and write it into form...

int bytesRead = fileInputStream.read(buffer, 0, bufferSize);

while (bytesRead > 0) {
dos.write(buffer, 0, bufferSize);
bytesAvailable = fileInputStream.available();
bufferSize = Math.min(bytesAvailable, maxBufferSize);
bytesRead = fileInputStream.read(buffer, 0, bufferSize);

// send multipart form data after file data...
dos.writeBytes(lineEnd);

dos.writeBytes(twoHyphens + boundary + twoHyphens + lineEnd);
publishProgress (SERVER_PROC_STATE) ;

// close streams

fileInputStream.close();

dos.flush();

return conn;
} catch (MalformedURLException ex) {
Log.e(TAG, "error: " + ex.getMessage(), ex);
return null;
} catch (IOException ioe) {
Log.e(TAG, "error: " + ioe.getMessage(), ioe);

return null;

//get image result from server and display it in result view
void getResultImage(HttpURLConnection conn, int numFaces) {

// retrieve the response from server
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InputStream is;
FileOutputStream fos = null;
final File s = getFilesDir();
try {
is = conn.getInputStream();
//get result image from server
if (noFace)
fos = new FileOutputStream(s.toString() + "/trash.txt");
else if (numFaces == maxFaces)
fos = new FileOutputStream(s.toString() + "/svm.txt");
else if (numFaces > maxFaces)
fos = new FileOutputStream(s.toString() + "/verify.txt");
else
fos = new FileOutputStream(s.toString() + "/trash.txt");
int read = 0;

byte[] bytes = new byte[1024];

while ((read = is.read(bytes)) != -1) {
fos.write(bytes, 0, read);

is.close();

} catch (IOException e) {
Log.e(TAG, e.toString());
e.printStackTrace();

//Main code for processing image algorithm on the server

void processImage(String inputImageFilePath, int numFace) {
publishProgress (UPLOADING_PHOTO_STATE) ;
File inputFile = new File(inputImageFilePath);
try {

//create file stream for captured image file

FileInputStream fileInputStream = new FileInputStream(inputFile);

//upload photo
final HttpURLConnection conn = uploadPhoto(fileInputStream) ;

//get processed photo from server

if (conn !'= null) {
getResultImage(conn, numFace);

}

fileInputStream.close();

File trash = new File(getFilesDir().toString() + "/trash.txt");
trash.delete();

if (noFace) ;

else if (numFace == maxFaces)
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jniSvmTrain("-t 3 " + getFilesDir().toString() + "/svm.txt " + getFilesDir().
toString() + "/modelo.model");
else if (numFace > maxFaces)
jniSvmPredict(getFilesDir().toString() + "/verify.txt " + getFilesDir().
toString() + "/modelo.model " + getFilesDir().toString() + "/output.txt");

} catch (FileNotFoundException ex) {
Log.e(TAG, ex.toString());

} catch (IOException ex) {
Log.e(TAG, ex.toString());

public ServerTask() {

dialog = new ProgressDialog(mContext);

protected void onPreExecute() {
this.dialog.setMessage("Photo captured");
this.dialog.show();

}
Q@0verride
protected Void doInBackground(String... params) { //background operation
String uploadFilePath = params[0];
processImage(uploadFilePath, numFaces);
//release camera when previous image is processed
mCameraReadyFlag = true;
return null;
}

//progress update, display dialogs
@0verride
protected void onProgressUpdate(Integer... progress) {
if (progress[0] == UPLOADING_PHOTO_STATE) {
dialog.setMessage("Uploading");
dialog.show();
} else if (progress[0] == SERVER_PROC_STATE) {
if (dialog.isShowing()) {
dialog.dismiss();
}
dialog.setMessage("Processing");

dialog.show();

@0Override
protected void onPostExecute(Void param) {
if (dialog.isShowing()) {

dialog.dismiss();
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E. ANEXO

Coédigo de Matlab

E.1. Funcion de monitorizacidn de archivos

function Observer(net)
dir_content = dir('C:\Program Files\MATLAB\MATLAB Production Server\R2015a\toolbox\matconvnet
-1.0-beta23\matconvnet-1.0-beta23');
filenames = {dir_content.name};
current_files = filenames;
while true
dir_content = dir('C:\Program Files\MATLAB\MATLAB Production Server\R2015a\toolbox\matconvnet
-1.0-beta23\matconvnet-1.0-beta23');
filenames = {dir_content.name};
new_files = setdiff(filenames,current_files);
if “isempty(new_files)
% deal with the new files
ProcesarFinal (new_files,net);
end
current_files = filenames;
end

end
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E.2. Funcion de procesado de imagen

function result = ProcesarFinal(input_img_name,net)
output_txt_path =('./SVMs/resultado.txt');

[v,k]=procesar(input_img_name,net);
if strcmp(input_img_name, 'newSvm.jpg')
delete ./SVMs/resultado.txt
copyfile ./SVMs/CEntrenamiento.txt ./SVMs/resultado.txt
CEntrenamiento(v,k,output_txt_path);
delete ./newSvm.jpg
else if strcmp(input_img name, 'verifyFace.jpg')
delete ./SVMs/resultado.txt
pause(0.01);
CEntrenamiento(v,k,output_txt_path);
delete ./verifyFace.jpg
else
CEntrenamiento(v,k,output_txt_path);
end

end

E.3. Funcién de generacién de archivos

function CEntrenamiento(v,k,output_txt_path)
fid = fopen(output_txt_path, 'att');
[n,s]l=size(v);

for i = 1:n

if(k(i,1) == 'Y')

fprintf( fid, '%s ', '+1');
else

fprintf( fid, '%s ', '-1');
end

for j = 1:4096
if(v(i,j) "= 0)
fprintf( fid, '%d:%f ',j ,v(i,j));
end
end
fprintf( £fid, '\n');

end

fclose(fid);




Bibliografia

[DBW, 2008] (2008). MORPH Non-Commercial Release Whitepaper.
[MCN, 2017] (2017). MatConvNet. http://www.vlfeat.org/matconvnet/.

[MOR, 2017] (2017). MORPH Database (Academic Use Only). https
//ebill .uncw.edu/C20231,stores/web/ productyetail . jsp?PRODUCTID = 8.

[KT, 2017] (2017). Tablero de Control Kanban Online para Empresas | Software de Ges-
tién Visual de Proyectos | Kanban Tool. https://kanbantool.com/es/.

[Anzola, 2015] Anzola, N. S. (2015). Mdaquinas de soporte vectorial y redes neuronales

artificiales en la predicciéon del movimiento USD/COP spot intradiario.

[Ballesteros, | Ballesteros, A. Tutorial introduccion a las Redes Neuronales.

http://www.redes-neuronales.com.es/index.htm.

[Belver, 2016] Belver, C. (2016). Comparative Study of Human Age Estimation Based
on Hand-crafted and Deep Face Features.

[Briega, 2016] Briega, R. E. L. (2016). Redes neuronales convolucionales con Tensor-

Flow.

[Chang and Lin, 2000] Chang, C.-C. and Lin, C.-J. (2000). LIBSVM - A Library for
Support Vector Machines. http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/.

[Grady Booch, 2006] Grady Booch, James Rumbaugh, 1. J. (2006). El lenguaje unificado
de modelado. Addison-wesley.

[Gutiérrez, | Gutiérrez, J. M. Introduccion a las Redes Neuronales.

[Haykin, 1994] Haykin, S. (1994). Neural Networks A comprehensive foundation. Mac-

millan.

63



64 Anexo E

[Laird, 1988] Laird, P. N. J. (1988). El ordenador y la mente: Introduccion a la ciencia
cognitiva. Ed. Paidoés.

[Lamport, 1986] Lamport, L. (1986). LaTeX: User’s Guide & Reference Manual.
Addison-Wesley.

[Mallick, 2016] Mallick, S. (2016). Histogram of Oriented Gradients.
http://www.learnopencv.com/histogram-of-oriented-gradients/.

[N.V,,2017] N.V., T. (2017). Planificador de proyectos | Diagrama de Gantt Online |

Tom’s Planner. https://www.tomsplanner.es/.

[Parkhi et al., 2015] Parkhi, O. M., Vedaldi, A., and Zisserman, A. (2015). Deep Face

Recognition.

[Pokharna, 2016] Pokharna, H. (2016). The best explanation of Convolutional Neural
Networks on the Internet!

[Roa, 2016] Roa, L. (2016). Analysis of facial expressions in children: Experiments ba-
sed on the DB 2Child Affective Facial Expression.

[S. Theodoridis, 2009] S. Theodoridis, K. K. (2009). Pattern recognition. Academic

Press.

[Sathyanarayana, 2014] Sathyanarayana, S. (2014). A Gentle Introduction to Backpro-

pagation.

[Stanford, 2015] Stanford, U. (2015). Tutorial on Client-Server Communica-
tions. https://web.stanford.edu/class/ee368/Android/Tutorial-3-Server-Client-

Communication-for-Android.pdf.

[Tung, 2015] Tung, Y.-C. (2015). The well-known 1ibSVM on Android layered by Java
Native Interface (JNI). https://github.com/yctung/AndroidLibSvm.

[Valveny, a] Valveny, E. Lecture 11 - Support Vector Machines (SVM): Conceptos ba-
sicos. https://www.coursera.org/learn/clasificacion-imagenes/lecture/521RD/support-

vector-machines-svm-conceptos-basicos.

[Valveny, b] Valveny, E. Lecture 12 - Support Vector Machines (SVM): Desarrollo mate-
matico. https://www.coursera.org/learn/clasificacion-imagenes/lecture/ztrcv/support-

vector-machines-svm-desarrollo-matematico.



BIBLIOGRAFIA 65

[Vedaldi and Lenc, 2015] Vedaldi, A. and Lenc, K. (2015). Matconvnet — convolutional
neural networks for matlab. In Proceeding of the ACM Int. Conf. on Multimedia.



	Resumen
	Índice general
	Índice de figuras
	Índice de tablas
	Introducción
	Documento de objetivos del proyecto
	Fases del proyecto
	Primera Fase
	Segunda Fase
	Tercera Fase
	Cuarta Fase

	Planificación
	Gráfico Gantt

	Riesgos del proyecto

	Antecedentes
	Redes Neuronales
	Estructura
	Tipos de aprendizaje
	Perceptrón
	Red Neuronal Convolucional

	Support Vector Machine (SVM)
	Introducción
	Desarrollo matemático


	Experimentación
	Aplicación
	Casos de uso
	Sprints
	Librerías
	Cliente-Servidor
	Procesado final


	Problemas
	Conclusiones y lineas futuras
	Conclusiones del proyecto
	Conclusiones personales
	Lineas futuras

	Herramientas MatLab
	Software Android
	Diagrama de secuencia
	Generar las SVM
	Verificar al usuario

	Código Main Activity Android
	Código de Matlab
	Función de monitorización de archivos
	Función de procesado de imagen
	Función de generación de archivos

	Bibliografía

