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Resumen

Esta investigacion tuvo como objetivo desarrollar un Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) para el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas, fue del
tipo aplicada, nivel descriptivo — predictivo y disefo cuasi experimental; dentro de los objetivos
especificos se desarroll6 las siguientes actividades: primero, se realizo pruebas de rendimiento
a los algoritmos CNN pre entrenados (VGG16, MobileNetV2 y YoloVS8); para evaluar sus
resultados y elegir al mejor de ellos; segundo, se someti6 al sistema web a pruebas para verificar
su eficiencia en el reconocimiento de acciones de violencia (patada, trompada, forcejeo y
estrangulacion); y tercero, se midio el tiempo de respuesta del sistema web al detectar una
accion violenta, comparandolo con un método tradicional de videovigilancia. Los resultados de
estas actividades mostraron que, YoloV8 fue elegido con un accuracy del 89%, y por tener una
diferencia significativa con respecto a los otros algoritmos (p — valor = 0.001), asimismo, se
logré conseguir un resultado de “buena concordancia” entre el funcionamiento del sistema web
y el método tradicional de videovigilancia (kappa = 0.667); finalmente, se obtuvo un promedio
del tiempo de respuesta del sistema web de 0.79 min con respecto al método tradicional de 2.94
min, con una diferencia significativa entre ambos (p — valor = 1,846E-14). En consecuencia, se
concluye que el Sistema Web basado en CNN optimiza el reconocimiento de la violencia fisica
en zonas urbanas; esta afirmacion se sustenta con las pruebas de comparacion, evaluacion y

validacion realizadas, cumpliendo asi con los objetivos e hipotesis de estudio.

Palabras claves: Deep learning, clasificacion, deteccion de objetos, transfer learning,

violencia fisica.
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ABSTRACT

The objective of this research was to develop a Web System based on Convolutional Neural
Networks (CNN) for the recognition of physical violence in urban areas. It was applied
research, descriptive-predictive in nature, and had a quasi-experimental design. The specific
objectives included the following activities: first, performance tests were conducted on the pre-
trained CNN algorithms (VGG16, MobileNetV2, and YoloVS8), to evaluate their results and
choose the best one; second, the web system was tested to verify its efficiency in recognizing
acts of violence (kicking, punching, struggling, and strangling). Third, the web system's
response time in detecting a violent act was measured and compared to a traditional video
surveillance method. The results of these activities showed that YoloV8 was chosen with an
accuracy of 89%, and because it showed a significant difference compared to the other
algorithms (p-value = 0.001). Furthermore, a "good agreement" result was achieved between
the web system's performance and the traditional video surveillance method (kappa = 0.667).
Finally, the average response time of the web system was 0.19 minutes, compared to 2.94
minutes for the traditional method, with a significant difference between the two (p-value =
1.846E-14). Consequently, it is concluded that the CNN-based web system optimizes the
recognition of physical violence in urban areas. This assertion is supported by the comparison,

evaluation, and validation tests performed, thus fulfilling the study's objectives and hypotheses.

Keywords: Deep learning, classification, object detection, transfer learning, physical

violence.



I. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

En consideracion a la Organizacion Panamericana de la Salud (OPS) en sociedad con
la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en su articulo sobre “Prevencion de la Violencia”,
definen a la violencia como el “uso intencional de fuerza o poder fisico real o como amenaza
contra uno mismo, una persona, grupo o comunidad que tiene como resultado la probabilidad
de dafio psicologico, lesiones, la muerte, privacion o mal desarrollo”. En la pagina web de la
OPS/OMS se da a conocer que a nivel mundial al menos 470.000 personas al afio han fallecido
por homicidio lo cual es muy alarmante para la zona de las Américas ya que presenta una de
las tasas mds altas de homicidios en el mundo, tres veces mas del promedio global, la cual
indica que casi 500 personas mueren al dia como resultado de la violencia interpersonal, donde
se tiene que al menos 1 de cada 3 mujeres han sufrido violencia ya sea fisicamente o
sexualmente de parte de su pareja (OPS, 2021). Diversos estudios relacionados a la violencia
(Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo [PNUD], 2020; Rettberg, 2020; Centro
de Investigacion en Politica Publica, 2019) también indican que en América Latina se tiene
altos niveles de violencia desde ya hace varios afios, la cual es considerada como una de las
regiones mas violentas, y aunque las politicas gubernamentales en muchos casos hacen sus
esfuerzos y estrategias, durante el periodo de la Covid-19, esto ha sido un factor preponderante
que al parecer incremento la violencia en sus multiples manifestaciones (urbana, secuestro,
justicia por la propia mano, entre otros), que alcanzo una tasa promedio anual de al menos 17.2
homicidios por cada 100.000 habitantes. En la Figura 1 se observa un resumen de las tasas de
homicidios por region, donde se confirma a Latinoamérica como una de las regiones con mas
violencias en el mundo. Cabe destacar que dentro de los objetivos de desarrollo sostenible al
2030 se consideran las metas para reducir las distintas formas de violencia, asi como sus

correspondientes tasas de mortalidad, a través del fortaleciendo de las instituciones



involucradas a todo nivel, teniendo en cuenta a los paises en vias de desarrollo, para que
obtengan la capacidad necesaria en todos sus aspectos.

Es importante sefialar que los indices de violencia en América Latina y el Caribe han
generado una sensacion de inseguridad entre su misma poblacion, la cual es un problema que
esta relacionado con la inestabilidad politica en los gobiernos de turno, asi como el bajo
desarrollo econdmico, lo que hace dificil tener un analisis claro y poder combatir sobre los
multiples factores asociados (Latinoamérica21, 2021).

Figura 1

Tasa de victimas de homicidios por region en el aiio 2017
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Nota: Resumen de las victimas de homicidios a nivel mundial, siendo los datos de Africa al
afio 2015. Tomado de “Violencia en América Latina hoy: manifestaciones e impacto” por

Rettberg, 2020, Revista de Estudios Sociales, 73.

Asimismo, en el Peru a través de la Ley No. 30364 (El Peruano, 2015), se busca tomar
medidas correctivas para la violencia contra la mujer e integrantes de la familia, donde clasifica
a la violencia en cuatro tipos: fisica, psicologica, sexual y econdmica o patrimonial. En tanto,
el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI, 2018), en su anuario sobre

criminalidad y seguridad ciudadana, indica que los casos mas conocidos de violencia son: la



violencia psicologica y la fisica, y que en el 2017, el 65,4% de mujeres entre 15 a 49 afios,
fueron violentadas alguna vez por parte de su pareja. También, el INEI indica que las mujeres
en su mayoria fueron victimas de violencia psicologica (61,5%), asi como también de violencia
fisica (30,6%) seguido de la violencia sexual (6,5%). Ahora bien, en el portal web estadistico
del Ministerio de la Mujer y Poblaciones Vulnerables (MIMP, 2021), indica que, en el Perq, se
registraron mas de 2,400 casos de violencia familiar, sexual, asi como otros de alto riesgo.
Dentro de este marco, el Barometro de las Américas (2017), que corresponde al Proyecto de
Opinion Publica de América Latina (LAPOP) ubica al Perti como uno de los primeros paises
del ranking con las tasas mds altas de victimas por delincuencia, superando solamente a
Venezuela (Instituto de Estudios Peruanos, 2018), tal como se observa en la Figura 2.

Figura 2

Victimas por delincuencia en el Perii en relacion con los paises de América
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Nota: Resumen de las victimas por delincuencia en América, siendo los datos entre los afios
2016 y 2017. Tomado de “Victimizacion por delincuencia en las Américas, 2016/17” de
Bardmetro de las Américas por LAPOP, 2017, Cultura politica de la democracia en Pert y en

las Américas, 2016/17.

Esta investigacion se realizo en la ciudad de Iquitos, que cuenta con aproximadamente
600 mil habitantes, y que se ubica en el departamento de Loreto, considerado como el mas
grande del Perti, con un 4rea de mas de 368 mil km2 (Odicio, 1992), sin embargo, es uno de
los departamentos que por afios ocupa una de las posiciones mas bajas del ranking en sectores
como salud y educacion, con puntajes bajos a nivel nacional segiin el indice de Competitividad
Regional (INCORE, 2023), lo cual se refleja en sus estadisticas de victimizacion por hechos
delictivos; y que a pesar de los supuestos esfuerzos de los distintos gobiernos regionales y
municipales de turno, al tratar de establecer politicas y campafias para implementar sistemas
de vigilancia y seguridad ciudadana, hasta la fecha no hay un control satisfactorio, por el
contrario durante los ltimos afios en la ciudad de Iquitos existe una sensacion del incremento
de la violencia urbana y del sicariato causando aun mas inseguridad, esto obligd, hace ocho
afios, a la autoridad municipal a instalar mas de 60 cdmaras de videovigilancia en puntos

criticos de la ciudad, pero actualmente muchas de ellas ya se encuentran inoperativas.

1.2. Descripcion del problema

Entonces, uno de los principales problemas sociales a combatir es la inseguridad
ciudadana, que da como resultado la violencia fisica con altas tasas de victimas inocentes; en
el Pert las mas afectadas son las mujeres, que muchas veces no pueden denunciar por falta de
pruebas, y aunque el gobierno disponga de algunos programas de apoyo social (MIMP, 2020)

creando puestos de control de videovigilancia municipal, implantar seguridad vecinal con



patrullaje integrado junto a la policia nacional entre otros para contrarrestar esta problematica;
estas estrategias resultan limitadas debido a la necesidad y/o dependencia del factor humano
para identificar, reconocer y alertar las acciones de violencia de manera oportuna, es decir,
debe existir el personal capacitado para el monitoreo constante en las calles y en multiples
pantallas de videovigilancia para reconocer acciones violentas en la ciudad y asi actuar
oportunamente, con un proceso similar a la Figura 3 que muchas veces es demorado o
simplemente no es eficaz.

Figura 3

Esquema actual para combatir el problema social de la inseguridad y la violencia en el Peru
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Nota: Flujo de un sistema tradicional de videovigilancia para poder identificar un acto de

violencia y dar a conocer a la autoridad competente para que tome acciones oportunamente.

A la actualidad, y de acuerdo al proceso visto en la figura anterior, basicamente se tienen
los siguientes problemas a resolver: Primero, determinar si existe o no existe la accion de
violencia fisica y segundo, mejorar el tiempo de respuesta para alertar la accién de violencia

fisica; cuyos indicadores y valores de la situacion actual se muestran en la Tabla 1:



Tabla 1

Indicadores y valores de la situacion actual

Indicadores Valores

) i . . ) ] Existe, no existe
Existencia de la accion de violencia fisica. (se reconoce con dificultad)

Tiempo de respuesta para alertar la ‘
violencia fisica. De 2 a 5 minutos

(el tiempo es demorado)

Entonces, se plantea el desarrollo de un sistema web basado en la técnica del
aprendizaje supervisado con redes neuronales convolucionales, de manera que se pueda
detectar acciones de violencia a partir de imagenes de camaras de videovigilancia, reduciendo
asi errores al tratar de reconocer y determinar las acciones violentas a través de la mejora de la
precision en la prediccion, a la vez que permita reducir los tiempos de respuestas para alertar
sobre dichas acciones una vez reconocidas y sin la dependencia del factor humano.

Asimismo, en la Tabla 2 se compara la Situacion Actual (AS — IS) en consideracion a
la Situacion Propuesta (TO — BE) luego de la implementacion de la solucion.

Tabla 2

Situacion Actual (AS — IS) frente a la Situacion Propuesta (TO — BE)

Situacion Actual (AS - IS) Situacion Propuesta (TO — BE)

Existen ocasiones en que no se puede Determinar de manera eficiente la existencia
determinar si existe o no existe la violencia de la violencia fisica.

fisica, debido a errores involuntarios del

factor humano o método tradicional.

Los tiempos de respuestas para alertar sobre Reducir el tiempo de respuesta para alertar la
la violencia detectada son demorados, violencia fisica detectada.

debido a las dudas en las tomas de

decisiones del factor humano.




1.3. Formulacion del problema
1.3.1. Problema general
(En qué medida el desarrollo de un Sistema Web basado en Redes Neuronales

Convolucionales optimiza el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas?

1.3.2. Problemas especificos

PEI: ;Como comparar las métricas de evaluacion de los modelos pre entrenados de
Redes Neuronales Convolucionales para seleccionar el modelo con el mejor rendimiento en el
reconocimiento de la violencia fisica?

PE2: (De qué manera evaluar el rendimiento del Sistema Web basado en Redes
Neuronales Convolucionales para determinar la existencia de la violencia fisica dentro de una
zona urbana?

PE3: (Como validar el rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales con la finalidad de medir el tiempo de respuesta para alertar la violencia

fisica?

1.4. Antecedentes

Segin, Lumba et al. (2019) en su investigacion “Solucion Computacional para el
Reconocimiento de Acciones Basicas de Violencia en Tiempo Real, a partir del uso de Redes
Neuronales Convolucionales, Secuencias de Video y Computacion de Alto Rendimiento”
manifiesta que actualmente la inseguridad y la violencia son grandes problemas sociales en el
Pertiy que segtn el INEI en el 2017, indica que el 65,4% de las mujeres de 15 a 49 afios, fueron
victimas de violencia por parte de su pareja intima, donde, mayormente fueron victimas de
violencia psicologica (61,5%), violencia fisica (30,6%) seguido de la violencia sexual (6,5%).

Asimismo, indica que el Barometro de las Américas 2017, Proyecto de Opinidon Publica de



América Latina (LAPOP) ubica al Pert como uno de los primeros paises del ranking con una
de las tasas mas altas de victimas por delincuencia, superando solamente a Venezuela. También
indica que en el informe técnico del INEI sobre Seguridad Ciudadana, 26 de cada 100 peruanos
con mas de 15 afios, fue victima de alglin acto violento entre marzo y agosto del 2018, dicho
informe también indica que a nivel nacional dentro del sector urbano, 13 de cada 100 personas
han sufrido el robo de su dinero, billetera o celular y a nivel urbano, que en lugares con mas de
20,000 habitantes, 14 de cada 100 personas sufrieron los mismos actos delictivos; que en el
sector de Lima Metropolitana, 15 de cada 100 personas de igual manera han sufrido lo mismo
y que en los centros poblados de entre 2,000 a 20,000 habitantes se han visto afectados 9 de
cada 100. En lineas generales, afirma que el Pert afronta cifras muy alarmantes de violencia,
sobre todo en contra de las mujeres. El investigador, también menciona a la ciudad de Iquitos,
y comenta que en los Ultimos 10 afios se increment6 considerablemente los casos de violencia
urbana, donde la autoridad edil pensando en mejorar la seguridad instalaron algo més de 60
camaras de videovigilancia en puntos estratégicos de los distritos de Belén, Punchana, San Juan
y en el mismo Iquitos, con un esquema de control similar a la Figura 4; finalmente, el autor
indica que un alto porcentaje de acciones violentas fueron registradas gracias a estas camaras,
pero sin embargo, el personal técnico, encargado del monitoreo no se abastece, existiendo casos
de violencia no identificadas, por lo que recomienda pensar en nuevos mecanismos de
deteccion automatica de violencia a través del uso de la Inteligencia Artificial y la Computacion

de Alto Rendimiento.



Figura 4

El rol de la videovigilancia en el control de la seguridad ciudadana y la violencia fisica.

Violencia

Identificar
acciones
violentas

Problemas de
Inseguridad en el
Peru

Segun, Baba et al. (2019) en su investigacion “Enfoque de aprendizaje profundo para
la deteccion de violencia en areas urbanas” comenta que los lugares con multitud de gente son
caracteristicas de las ciudades modernas y que estas a veces son dificiles de gestionar; una parte
importante de esta tarea estd relacionada con la deteccion de la violencia especialmente en
entornos multitudinarios como conciertos de musica, eventos deportivos o reuniones publicas.
Entonces, para superar este problema, las ciudades modernas deben aumentar la capacidad de
su seguridad o desarrollar algiin sistema de monitoreo eficiente como plan estratégico, si bien
la primera solucion requiere de un alto presupuesto, la segunda opcion podria beneficiarse de
la tecnologia, como Wireless Sensor Networks (WSN) e Internet Of Things (IoT) de bajo costo,
donde se puede aprovechar la infraestructura ya implementada y que podria utilizarse para
futuras aplicaciones aminorando los costos de instalacion. Pues en general, Baba et al., indican
que solo se requiere de una conexion de red y una configuracion minima; asimismo, dan a
conocer que estas ventajas permitieron a otras ciudades la difusion de otros sistemas similares,

como el de monitoreo de redes de sensores, captar trafico, detectar situaciones anormales de
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peatones ademas de vandalismo, peleas y robos. La Figura 5 resume la importancia que Baba

da al plan estratégico en las ciudades modernas para combatir la violencia.

Figura §

La importancia del plan estratégico de la seguridad ciudadana en las ciudades modernas.
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Seglin, Becerra et al. (2019), en su investigacion “Determinantes de la adopcion de la

inteligencia artificial en la prevencion de violencia en eventos deportivos masivos de fltbol en

la ciudad de Lima”, comenta que en el afio 2018 ocurrieron dos eventos deportivos muy

importantes: el Mundial realizado en Rusia y la Copa Libertadores, donde, en dichos eventos,

la seguridad fue un factor clave para que ambos torneos terminaran con éxito. Pero, en el caso

de Rusia, pese a los fuertes contingentes de seguridad, tres personas, irrumpieron en el campo

de juego en el partido entre Francia contra Croacia, donde la "invasion" fue captada por las

camaras y obligé a detener el juego. En el caso de la final de la Copa Libertadores entre River

Plate contra Boca Juniors, también suscité un hecho negativo, que suspendié el encuentro ya

que los hinchas de River Plate atacaron el bus que llevaba al club de Boca Juniors, lo que

desencadend acciones violentas contra la policia y, finalmente, se tuvo que jugar el



11

compromiso deportivo en Espafia. Ahora, con respecto al Perq, el autor indica que el pais no
es ajeno a esta problematica, pues los llamados "clasicos™ entre los clubes mas populares como
Universitario, Alianza Lima, Sporting Cristal, Sport Boys, entre otros, también generan
inseguridad y que en muchos casos no asisten las dos hinchadas al mismo estadio. Se sabe que
la violencia en el ftbol peruano, no solo se da durante el partido, sino antes y después del
compromiso. Esto afecta los alrededores de la zona urbana de los estadios durante dichos
eventos deportivos, lo que también genera un impacto econémico por los desmanes a reparar,
dejando en juicio la reputacion de los clubes y de los organizadores, esto se puede resumir en
la Figura 6. Todo esto hace que se genere una sensacion insegura hacia los clubes de futbol,
hacia la Federacion Peruana de Futbol — FPF y hacia los responsables directos que no son
capaces de organizar de manera segura los eventos de futbol y prever sus consecuencias.
Figura 6

Los eventos deportivos de futbol y su influencia para incitar a la violencia urbana

Organizadores de eventos deportivos Violencia y vandalismo
de futbol
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a la tranquilidad
urbana
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Segun, Machaca (2019) en su investigacion “Reconocimiento de eventos anomalos en
videos obtenidos de camaras de vigilancia, usando redes convolucionales”, también hace
énfasis de su preocupacion para mantener la seguridad e indica que a la fecha se han instalado
camaras masivamente en diferentes puntos estratégicos de las ciudades, basicamente para
apoyar en la deteccion de actos delincuenciales y alertar oportunamente a los efectivos
policiales, sobre casos anomalos, como son: asaltos, peleas, etc.; sin embargo, debido al trabajo
manual que realizan las personas encargadas en la supervision de las pantallas, esto se torna
insuficiente para tener una respuesta rapida y efectiva, es decir, el problema de contar con gran
cantidad de camaras se convierte en una tarea casi imposible para detectar acciones de
violencia; a esto se suma la tarea de realizar el etiquetado, anotacion e indexacion manual de
los videos para su conservacion (ver Figura 7). Asimismo, Machaca menciona que se debe
considerar todas las tareas que conllevan a poder detectar una accion humana, la cual resulta
ser muy engorroso y complejo porque existe una gran diversidad de personas; empezando de
su aspecto fisico (ropa, rasgos gestuales, etc.), seguido del estilo que tienen al realizar alguna
acciéon o movimiento, por ejemplo, no todos corren ni caminan de igual manera. Al final,
Machaca menciona que existen estadisticas recientes que demuestran que el Pert es un pais
con altas tasas de violencia y actos criminales que se dan mas en la via publica, y que a pesar
que los centros de videovigilancia van en aumento en los Gltimos afios, surgen basicamente dos
problemas fundamentales para ellos como son: primero, el personal insuficiente para la
supervision de las cdmaras y segundo, el inviable control de todas ellas en paralelo siendo muy

dificil detectar acciones violentas en tiempo real con un sistema tradicional.
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Figura 7

La importancia de los profesionales en los centros de videovigilancia tradicional.
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Segun, Imran et al. (2020) en su investigacion “Reconocimiento de actividad violenta
en videos robusto, eficiente y que preserva la privacidad” comenta que hoy en dia, las cdmaras
de videovigilancia se pueden encontrar en todos los lugares como centros comerciales,
aeropuertos, escuelas, prisiones, etc. para registrar actividades en marcha, estos sistemas de
vigilancia deben funcionar las 24 horas del dia, los 7 dias de la semana, y recopilar una gran
cantidad de informacién en videos. Sin embargo, es inviable que un operador humano
monitoree todas las cadmaras continuamente y pueda alertar a las autoridades si se produce
alguna situacion peligrosa (como peleas, robos o ataques terroristas); esto conlleva a una fuerte
demanda de tener un sistema de vigilancia inteligente, capaz de detectar automaticamente
actividades andomalas o violentas sin ninguna intervencion humana. Ademas, existen casos
donde hay la necesidad para calificar y etiquetar automaticamente gran cantidad de videos que
a veces son subidos diariamente a las redes sociales o sitios web. Estos sistemas no sélo tienen
que ser precisos, sino también deben ser rapido y eficiente en memoria para poder

implementarse en dispositivos moviles e integrados. Sin embargo, Imran indica que existen
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dos razones por el cual no se han realizado muchas investigaciones de este tipo, primero porque
existe un nimero muy limitado de dataset de actividades violentas que sean publicas para poder
entrenar las CNN y segundo es el uso de funciones o algoritmos disefiados con caracteristicas
muy complejas, que no se adaptan bien a las variaciones de los acontecimientos violentos, un
esquema didactico del este problema se muestra en la Figura 8. Aunque ahora se han propuesto
técnicas de ultima generacion basadas en DNN logrando buenos resultados para la deteccion
de la violencia, pero hay que tener en cuenta que estas técnicas son computacionalmente muy
costosas para satisfacer los requisitos de un sistema de vigilancia en tiempo real.

Figura 8

La importancia del dataset y algoritmos adecuados para entrenar las CNN.
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Segun, Sakiba et al. (2023) en su investigacion “Deteccion de delitos en tiempo real
mediante LSTM convolucional y YOLOvV7” motivada por la ausencia de las medidas
preventivas para detener a los perpetradores de la violencia, que va en aumento en conjunto
con las altas tasas de criminalidad en ciudades grandes con areas metropolitanas, donde a pesar
de contar con sistemas de vigilancia, que recopilan informacidon continua, estas no son
suficientes por ser tareas demasiadas complicadas, que requieren de muchos recursos y de la
vigilancia humana para su deteccion; se sabe que hoy los Sistemas de Circuito Cerrado de

television (CCTV) se utilizan muy cominmente para monitorear areas peligrosas en busca de
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actividad criminal, sin embargo, las tasas de criminalidad no han disminuido a pesar de su uso
generalizado en distintas zonas urbanas, puesto que, los sistemas de video vigilancia requieren
de la constante supervision humana, lo que puede provocar algunos errores como la omision
de hechos delictivos importantes mientras se monitorean a la vez numerosas pantallas del
CCTV, tal como se aprecia en la Figura 9. Pero Sakiba et al. también indica que ahora es posible
automatizar estos procesos que antes eran complicados, a través de la busqueda de patrones
subyacentes que pudieran indicar sobre la presencia de la intencion criminal, comenta que
actualmente existe una amplia variedad de algoritmos y modelos disponibles para la
identificacion criminal, pero, sin embargo, el estudio del reconocimiento de acciones violentas
aln esta en sus primeras etapas. Finalmente, la investigacion de Sakiba et al. intenta identificar
dos grandes categorias de conducta delictiva que son: las posturas violentas y el uso de armas
letales, para lo cual realiza un andlisis de imdgenes y videos en tiempo real, donde, primero
utilizan un ConvLSTM, que es una red neuronal recurrente con MobileNet v2 para detectar las
posturas violentas y luego de manera separada prueba la versiones de YOLO v4 y v7 para
identificar objetos de armas letales, como una pistola o un cuchillo, con imagenes donde una
persona amenaza a otra.

Figura 9

Los Sistemas de CCTV y su falta de eficiencia para el control de la violencia.
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1.5. Justificacion de la investigacion
1.5.1. Conveniencia

Esta investigacion es conveniente porque aborda con tecnologia una de las principales
problematicas sociales que actualmente enfrenta el Pert y el Mundo, como es la delincuencia,
donde se plante6d controlar parte del problema a través de la creacion de un sistema web de
apoyo al servicio de videovigilancia de una zona urbana, el cual se desarroll6 a través de la
técnica del reconocimiento de imagenes de acciones de violencia con el uso de la Inteligencia
Artificial y Deep Learning, finalmente éste sistema es muy conveniente porque es facil de usar
e instalar.
1.5.2. Relevancia Social

Se conoce que los distintos niveles de gobierno siempre estdn tratando de brindar
seguridad ciudadana a la poblacion, a través de estrategias y decretos de urgencias en el marco
de los estados de emergencia por inseguridad en varias ciudades del pais, desplazando grandes
delegaciones militares para combatirla; sin embargo, los indices de inseguridad y de violencia
no han disminuido, al contrario, la actual crisis politica que vive el pais se convierte en un
factor que incrementan el mismo. En ese sentido, es necesario contar con herramientas con IA,
como el Sistema Web basado en CNN que se desarrolld, ya que se complementa con el sistema
tradicional de videovigilancia para el bienestar de la sociedad, pues brinda confianza y
tranquilidad el saber que se cuenta con un sistema automatizado. En un futuro, a mediano plazo,
se espera que exista una red interconectada de videovigilancia automatizada entre las
instituciones publicas involucradas a la seguridad ciudadana, tales como: serenazgo, la policia
nacional, la defensoria del pueblo, la defensoria de la mujer entre otras, donde, estos tipos de

sistemas web podrian formar parte de sus planes estratégicos.
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1.5.3. Implicaciones practicas

En efecto, con la presente investigacion, se cred un datasets propio o particular de
acciones de violencia, el mismo que fue desarrollado con la ayuda de los estudiantes de la
facultad de ingenieria de sistemas e informatica de la UNAP, el cual estuvo basado en imagenes
de los videos realizados dentro de una zona urbana de la ciudad de Iquitos, y que se utilizaron
para entrenar los algoritmos basados en Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y evaluar
sus indicadores de rendimiento relacionados al reconocimiento de imagenes, basicamente, con
dicho dataset se entrend a tres modelos o algoritmos CNN utilizando la técnica de Transfer
Learning, entonces, se puede decir que, esto implicé de manera practica en los alumnos de la
FISI — UNAP al aprender como crear un dataset personalizado para entrenar algoritmos CNN.
1.5.4. Aportes

Luego de la revision sistematica de la literatura, articulos y tesis relacionadas a esta
investigacion para conocer el estado del arte, se encontraron obviamente, los aportes de los
autores, que sirvid para contrastar con los aportes de la presente tesis; donde, por ejemplo, se
encontrd el trabajo de Imran et al. (2020), quien utiliz6 Imagenes Dindmicas Aproximadas
(ADI) en lugar de las densas representaciones del flujo Optico para reconocer actividades
violentas, y asi existen muchos otros aportes; sin embargo, no se encontrd trabajos donde se
trate de integrar las CNN con los sistemas web o apps que faciliten su uso para el usuario final;
por lo que, el aporte més importante de este estudio es justamente el desarrollo de un sistema
web que permite interactuar y reconocer las acciones de violencia ademds de alertar
oportunamente a través de una interfaz web, entonces, se podria considerar a esta innovacion
como el principal aporte de esta investigacion.
1.6. Limitaciones de la investigacion

Antes de enumerar las limitaciones de esta investigacion, es importante mencionar que,

el desarrollo de soluciones tecnoldgicas en ciudades aisladas, como Iquitos, siempre presenta
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un conjunto de limitantes propias del contexto geografico y social, pero a pesar de ello se pudo
superarlas en cada actividad. Entonces, algunas limitaciones encontradas fueron las siguientes:
o Débil infraestructura computacional para procesar modelos o algoritmos basados en
Redes Neuronales Convolucionales, puesto que estos tipos de algoritmos son muy complejos
y necesitan de la computacion de alto rendimiento (HPC) para un mejor tiempo de respuesta.
o Deficiente servicio de internet por no contar con conexion de fibra Optica en varios
sectores de Iquitos y aunque existe conexion satelital muchas veces es inestable debido a las
precipitaciones, que interrumpen la estabilidad a los servicios de la nube, como Google Colab.
o Falta de soluciones tecnoldgicas similares a esta investigacion, y que ayuden a la
seguridad o a otros servicios dirigidos a la ciudadania de Iquitos, pues de alguna manera

hubiesen servido como base del conocimiento preliminar.

1.7. Objetivos
1.7.1. Objetivo general
Desarrollar un Sistema Web basado en Redes Neuronales Convolucionales para

optimizar el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas.

1.7.2. Objetivos especificos

OE1: Comparar las métricas de evaluacion de los modelos pre entrenados de Redes
Neuronales Convolucionales para seleccionar el modelo con mejor rendimiento en el
reconocimiento de la violencia fisica.

OE2: Evaluar el rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales para determinar la existencia de la violencia fisica dentro de una zona urbana.

OE3: Validar el rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales

Convolucionales con la finalidad de medir el tiempo de respuesta para alertar la violencia fisica.
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1.8. Hipotesis
1.8.1. Hipotesis general
El desarrollo de un Sistema Web basado en Redes Neuronales Convolucionales

optimiza significativamente el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas.

1.8.2. Hipdtesis especificas

HE: La comparacion de las métricas de evaluacion de los modelos pre entrenados de
Redes Neuronales Convolucionales permite obtener diferencias significativas en la seleccion
del modelo con mejor rendimiento en el reconocimiento de la violencia fisica.

HE?2: Con la evaluacion del rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales se determina una concordancia significativa con el método tradicional para
detectar la existencia de la violencia fisica dentro de una zona urbana.

HE3: Con la validacién del funcionamiento del Sistema Web basado en Redes
Neuronales Convolucionales se estima una diferencia significativa del tiempo de respuesta para

alertar la violencia fisica.
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II. MARCO TEORICO
2.1. Marco Conceptual
2.1.1. Violencia

Segun, Pérez (2023) indica que la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), define a
la violencia como el uso intencional del poder fisico o la fuerza, como una amenaza o hechos
de darios contra otras personas o hacia uno mismo, siendo violento contra grupos de personas
o comunidades, donde, los dafios pueden ser fisicos, psicologicos y hasta pueden causar la
muerte. Asimismo, clasifica a la violencia en tres grupos, de acuerdo a las manifestaciones de
quienes la cometen, siendo estos los siguientes:

- Violencia interpersonal: esta categoria estd comprendida por la violencia entre
familiares, de pareja y ancianos, también la violencia contra menores y personas sin parentesco.

- Violencia autoinfligida: este grupo se refiere al comportamiento suicida de las personas
y las autolesiones que se producen.

- Violencia colectiva: en este grupo encontramos a la violencia politica, social y
econdmica entre varias personas.

2.1.1.1. Tipos de Violencia. Torres (2016) y Pérez (2023) indican que se pueden
distinguir los tipos de violencia con respecto al modo en el que se intenta dafiar o perjudicar,
por lo que, se debe observar la naturaleza y el contenido agresivo sobre las personas mas
vulnerables, entre cllas tenemos:

A. Violencia familiar. Se produce por alglin integrante del circulo familiar que puede
ser ocasionado por alguna lesion no accidental, ya sea de manera fisica o psicologica. Se puede
decir que este tipo de violencia esta penado por la ley, sin embargo, muchas veces es un delito
que no se denuncia, ya que la victima, que normalmente es mujer, siente temor o verglienza de

denunciar a su pareja o a algin miembro de su familia.
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B. Violencia de género. Llamado también como violencia sexista, es un tipo de
agresion que dana fisica, psicologica o relacionalmente a una persona debido a su género o
identidad. Es una agresion intencional, ya sea por la fuerza o con la intencion de causar dafio,
coaccionar, limitar o manipular a la victima, la cual puede tener efectos devastadores que
pueden llevar a la discapacidad, el coma, inclusive a la muerte. Normalmente las victimas que
sufren violencia de género no denuncien por temor a las represalias a €l o sus seres queridos o
porque creen que no recibiran apoyo adecuado.

C. Violencia verbal. Es la que pretende danar a la otra persona con un mensaje de
palabras, que puede o no contener insultos o palabras soeces, puesto que, para producir malestar
psicologico, ansiedad, dafar la autoestima o la imagen publica de las personas inclusive no es
necesario utilizar estas clases de recursos.

D. Violencia sexual. Es ocasionado por comportamientos y tipos de contacto fisico que
dafian a la persona por la causa de su alto contenido sexual, que darse inclusive a través de
violaciones, previa acciones violentas fisica, donde el componente sexual no es un simple
complemento, sino que ademds es una forma violenta de danar psicologicamente a la otra
persona.

E. Violencia economica. Es una accion de violencia que dafia la capacidad de una o
mas personas para arrebatarles de alguna manera el dinero que ganan, por ejemplo, la
ciberdelincuencia y la utilizacion indebida de cuentas bancarias, asi como los engafos para
realizar falsos negocios que terminan por ser una estafa.

F. Negligencia. Es una forma de violencia que se da por omision, aca la accion consiste
en no hacer nada frente a las obligaciones profesionales que deberian garantizar el bienestar
del otro, por ejemplo, cuando un personal de salud se niega a brindar ayuda a algtn herido por

temas personales lo que conlleva a una negligencia médica.
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G. Violencia religiosa. Se refiere al aprovechamiento del poder para manipular a las
personas con diversas creencias y promesas del plano espiritual, por ejemplo, las sectas que
realizan agresiones y amenazas hacia las personas que dan dinero para el mantenimiento de
una falsa institucion.

H.Violencia cultural. Es otra forma de violencia, que se manifiesta en base a una
cultura de identidad sobre las creencias de los antepasados o algun legado cultural milenario,
por ejemplo, normalizar la circuncision en varones o la ablacion de los genitales femeninos
como parte de una costumbre.

1. Ciberbullying. El ciberbullying utiliza las redes sociales para publicar informacioén
malintencionada sobre alguna persona o grupo de personas con el fin de ridiculizar, humillar o
dafiar la imagen. En realidad, es un tipo de violencia de largo alcance dificil de precisar, puesto
que, no se puede estimar el gran nimero de personas que ven el contenido en todo el mundo.

J. Violencia fisica. De acuerdo a lo visto anteriormente, la violencia fisica es parte del
grupo de la violencia interpersonal, asimismo, Torres (2016) y Pérez (2023) indican que la
violencia fisica es la mas comun y la mas fécil de identificar, la cual consiste en cualquier
accion acompafiado de un dafio aproposito, a través de la fuerza fisica, arma u objeto que pueda
dafiar o no el cuerpo de la otra persona. En realidad, existe un sin nimero de acciones
consideradas como violentas, por ejemplo, los castigos corporales, pufietes, patadas,
ahorcamiento, forcejeos, azotes, palmadas y lesiones penales que hasta podrian causar la
muerte, de igual manera, el encerrar o inmovilizar a una persona a través de amarres, son
consideradas como acciones de secuestro.

También, se considera violencia fisica cuando existe una invasion al espacio de la otra
persona, ya sea través del contacto directo por medio de golpes o empujones u otra forma de
restringir sus movimientos, por ejemplo, amenazando con arma blanca o de fuego, peor aun si

es forzando a tener relaciones sexuales, entre otros las cuales pueden tener consecuencias que
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van desde lo simple a lo muy grave, algunos de ellos causando lesiones o enfermedades,
incapacidad para laborar, suicidios, homicidios, miedo, etc.

Es preciso indicar que no solo las mujeres son victimas de hechos violentos, cualquiera
puede ser victima de actos de violencia sin importar su edad, raza, sexo o religion, inclusive
los animales. Segun, Pérez (2023) indica que la violencia es el resultado de la evolucion
cultural, y para combatirla seria necesario también cambiar los aspectos culturales; ademas,
segun estudios realizados en la Universidad de Wisconsin de EEUU y publicados en la revista
Science, indican que: “el cerebro humano esta conectado con revisores naturales y
equilibradores que controlan las emociones negativas, pero ciertas desconexiones parecen
aumentar el riesgo de comportamiento violento e impulsivo” y que estos tipos de acciones
estan relacionados con un componente del cerebro llamada serotonina que en las personas
violentas al parecer estan disminuida.

2.1.2. Inteligencia Artificial (IA)

Sobre la IA el Grupo Iberdrola (2023) sostiene que “Es la combinacion de algoritmos
disefiados para crear maquinas con las mismas caracteristicas de los humanos. Una tecnologia
que aun resulta lejana y misteriosa, pero que desde hace unos afos siempre estd presente en
nuestro dia a dia”.

Asimismo, Boden (2016) indica que la IA “Tiene por objeto que los ordenadores hagan
las mismas cosas que hace la mente, con inteligencia y vision; pero todas son capacidades
psicologicas de percepcion, asociacion, prediccidn, planificacion y control, que permiten a los
humanos y animales alcanzar sus objetivos” (p. 11).

2.1.2.1. Artificial Intelligence, Machine Learning y Deep Learning. Segtin, Ketkar
y Moolayil (2021) indican que la Inteligencia Artificial ha evolucionado hasta nuestros dias, y
se puede considerar que se ha dividido en cuatro partes tal como se muestra en la Figura 10

que es una representacion cléasica de la relacion entre el aprendizaje automatico, el aprendizaje
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profundo y que ahora se suman los sistemas basados en reglas y los sistemas basados en
conocimiento, la cual se refiere a los sistemas que pueden experimentar, razonar y reaccionar
como seres humanos.

Figura 10

Relacion entre AI, ML y DL

Artificial Intelligence

Sistemas
basados en
conocimiento

Sistemas
basados en
reglas

Machine Learning

Deep

Learning

Nota: Esto representa la relacion que existe entre la Inteligencia Artificial, el Machine Learning
y el Deep Learning. Tomado de “The Al landscape” de Ketkar y Moolayil, 2021, “Deep

Learning with Python: Learn Best Practices of Deep Learning Models with PyTorch”.

2.1.2.2. Machine Learning (ML). Machine Learning técnicamente forma parte de la
Inteligencia Artificial cuyo objetivo es la aplicacion de algoritmos para predecir, a lo que
adicionalmente se sefiala:

El ML es una disciplina del campo de la IA que sirve para crear sistemas que aprendan
automaticamente, en ese contexto quiere decir identificar patrones de millones de datos, donde
la maquina realmente aprende a partir de un algoritmo que estudia los datos y que finalmente
es capaz de predecir un comportamiento futuro; asimismo, hace que los sistemas mejoren de

forma auténoma y sin intervencion humana (Gonzalez, 2023).
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El ML a menudo se asocia con términos como big data e inteligencia artificial. Sin
embargo, ambos son muy diferentes al ML, entonces, para comprender mejor qué es el ML y
por qué es util, es importante comprender sobre big data y como es su aplicacion dentro del
ML. En ese sentido, big data es un término utilizado para describir enormes datasets que se
crean como resultado de grandes aumentos en los datos que se recopilan y almacenan, por
ejemplo, puede ser a través de camaras, sensores o redes sociales (Vasilev et al., 2019, p. 7).

2.1.2.3. Tipos de aprendizaje de Machine Learning. Con respecto a los tipos de
aprendizajes el Grupo Iberdrola (2023) indica que técnicamente los algoritmos de ML por lo
menos se dividen en tres categorias de las cuales las dos primeras que se describen a
continuacion son las mas conocidas:

A. Aprendizaje supervisado. Estos algoritmos de aprendizaje son los mas comunes y
estudiados, se basan en un sistema de etiquetado previo y que estdn asociados a los datos que
les permitiran tomar decisiones o hacer predicciones; entonces, dependiendo de lo que se quiera
predecir, puede usarse para resolver dos tipos de problemas: regresion o clasificacion. Por
ejemplo, si hay un dataset de imagenes etiquetados como “flores”, entonces el algoritmo sera
capaz de encontrar esas etiquetas, de manera que si se selecciona la etiqueta “flores” podra
también encontrar imdgenes similares (IAT, 2023).

B. Aprendizaje no supervisado. En este caso los algoritmos no cuentan con
conocimiento previo o etiquetado, se enfrentan a la incertidumbre con la finalidad de encontrar
patrones que permitan ayudarlo a organizarse de alguna manera; dependiendo de lo que se
desee agrupar, se puede agrupar los datos por: agrupacién o asociacion. Siguiendo con el
ejemplo de las flores, en lugar de buscar un tipo especifico de datos, se buscan patrones con
similitudes que se puedan agrupar, a este tipo de aprendizaje se conoce como también Deep

Learning (IAT, 2023).
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C. Aprendizaje por refuerzo. En este tipo de aprendizaje la maquina aprende
continuamente observando por si misma sobre su ambiente, la informacion la obtiene del
mundo exterior y aprende de acuerdo a ello, basado en sistema de prueba y error, es decir no
se indica al software como debe comportarse, sino que este aprende de su entorno y modula su
comportamiento siendo capaz de tomar la mejor decision ante diferentes situaciones en el que
se recompensan las decisiones correctas (IAT, 2023). Por ejemplo, se viene utilizando en el
reconocimiento facial, diagndsticos médicos o clasificar secuencias de ADN.

2.1.2.4. Modelos de Machine Learning. Con respecto a los modelos de Machine
Learning en el Sitiobigdata (2019) se indica que técnicamente no es facil clasificar los
algoritmos de aprendizaje por lo que la idea basica es dividir el espacio de instancias utilizando
una de las siguientes formas de modelos:

A. Modelos logicos. Estos modelos utilizan una expresion logica para dividir el espacio
de instancia en segmentos para construir modelos de agrupacion, la misma que devuelve un
valor booleano (verdadero o falso). Por ejemplo, los modelos de arboles de decision, en este
modelo los datos se transforman en probabilidades de actuacidon segun una u otra regla (IAT,
2023).

B. Modelos geométricos. En modelos geométricos, las caracteristicas podrian
describirse como puntos en espacios de instancias en dos dimensiones (X, y) 0 un espacio
tridimensional (x, y, z). Por ejemplo, estos modelos pueden usar lineas o planos para determinar
el espacio en instancia (lineales) o usar la distancia para determinar la similitud o diferencia
(IAT, 2023).

C. Modelos probabilisticos. Estos modelos ven caracteristicas y variables objetivo
como las variables aleatorias, este proceso representa y manipula el nivel de incertidumbre con
respecto a las variables, donde normalmente se emplean las estadisticas bayesianas para definir

la distribucion de las probabilidades (IAT, 2023).
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2.1.2.5. Técnicas de Machine Learning. Entre las técnicas de Machine Learning més
destacadas por los grupos IAT (2023) y APD (2019) por ser las mas comunes y populares,
indican a los siguientes:

A. Arboles de decisiones. Como su nombre lo dice, esta técnica presenta una estructura
de arbol para definir la toma de decisiones, los cuales lo conforman un nodo interno, una serie
de ramas que contienen las reglas de decision y los nodos hoja que representan a los resultados,
es una de las técnicas mas empleadas para la elaboracion de modelos predictivos. Un arbol de
decision es parecido a un diagrama de flujo que usa un método de bifurcacion para mostrar
cada resultado posible de una decision. Cada nodo dentro del arbol representa una prueba de
una variable especifica, y cada rama viene a ser el resultado de esa prueba (APD, 2019).

B. Reglas de asociacion. Con esta técnica se busca desarrollar reglas de asociacion que
permitan definir los factores de relaciones entre variables, la cual indica la correlacion como
medida estadistica de qué tan fuertes son las relaciones entre los atributos en un conjunto de
datos (IAT, 2023).

C. Algoritmos genéticos. Estos algoritmos toman patrones y reglas basandose en como
funciona la biologia o la genética. Por ejemplo, la mutacion o el cruce de datos para tener
nuevas clases que permitan solucionar un problema, asi como vida natural que hace
evolucionar adaptandose a cualquier entorno (IAT, 2023).

D. Redes neuronales artificiales. Se basan en las neuronas del sistema nervioso
humano o de algunos animales, donde cada nodo funciona como una neurona conectada con
otras neuronas, creandose una red en la que todas colaboran entre si, las cuales son capaces de
convertir un estimulo de entrada en uno de salida. En esencia, es una gran cantidad de
elementos interconectados, que trabajan como uno solo para desarrollar problemas especificos,

aprendiendo del ejemplo y la experiencia, y finalmente sirven para modelar relaciones no
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lineales con datos de alta dimension, a veces con variables de entrada dificiles de comprender
(APD, 2019).

E. Vectores de soporte. Representan a los modelos supervisados de ML, las cuales se
entrenan con elementos clasificados en dos categorias, cuyo objetivo es producir un modelo
que sea capaz de determinar si un nuevo ejemplo pertenece a una u otra categoria (IAT, 2023).

F. Clustering. Conocido como algoritmo de agrupamiento o clustering trabaja con
modelos de aprendizaje automatico no supervisado o no etiquetados donde la informacion se
clasifica en distintos subgrupos o clusters y los elementos se integran en base a determinados
criterios. El algoritmo busca el nimero de grupos representados por la variable K y de manera
iterativa asigna a cada punto de datos uno de los K grupos segiin sus caracteristicas
proporcionadas (APD, 2019).

G. Redes bayesianas. Estd representada por una serie de variables al azar y sus
condicionales descritas a través de un grafo aciclico. Es un tipo de algoritmo de clasificacion
basado en el teorema de Bayes que clasifica a cada valor de manera independiente uno del otro,
lo que permite predecir una clase o categoria teniendo en cuenta el conjunto de caracteristicas,
a través de la probabilidad. Este clasificador a pesar de ser simple funciona muy bien superando
a los métodos de clasificacion mas sofisticados. (APD, 2019)

H. Algoritmos de Aprendizaje Profundo. Se puede decir que, estos algoritmos ejecutan
sus datos en base a varias capas de redes neuronales, las cuales pasan una representacion
simplificada de los datos a la siguiente capa, funcionan muy bien con datasets que tienen
cientos de caracteristicas o columnas. Sin embargo, un dataset no estructurado, como por
ejemplo una imagen, tiene una gran cantidad de caracteristicas lo que hace que el proceso a
veces se vuelve engorroso o inviable (APD, 2019).

2.1.2.6. Deep Learning (DL). El DL es un subcampo dentro del ML que se ocupa de

los algoritmos que se parecen mucho a una version muy simplificada del sistema del cerebro



29

humano y que resuelve una vasta categoria de la inteligencia automatica moderna. Se pueden
encontrar muchos ejemplos comunes dentro del ecosistema de aplicaciones de los teléfonos
inteligentes (iI0S y Android): deteccion de rostros en la camara, autocorreccion y texto
predictivo en teclados, aplicaciones de embellecimiento mejoradas por IA, asistentes
inteligentes como Siri/Alexa/Google Assistant, Face — ID (desbloqueo facial en iPhones),
sugerencias de videos en YouTube, sugerencias de amigos en Facebook, filtros para gatos en
Snapchat, todos productos hechos con la ultima tecnologia solo para aprendizaje profundo.
Esencialmente, el aprendizaje profundo es omnipresente en la vida digital actual. (Ketkar y
Moolayil, 2021, p. 2)

Algunos de los algoritmos de Machine Learning son muy complejos e intentan resolver
o modelar los problemas, como por ejemplo los problemas de la vision por computador, donde
una imagen a color es una matriz de tres dimensiones y que una sefial de video, genera en
promedio 30 imagenes por segundo, generandose gran cantidad de informacioén que deben ser
procesadas rapidamente. Entonces, debido a lo complejo de estos algoritmos, se llama le
aprendizaje profundo o Deep Learning donde las Redes Neuronales Convolucionales son los
mas representativos (Sudrez, 2020, p. 45).

2.1.2.7. Redes Neuronales Convolucionales (CNN). Esta estructura de red fue
mencionada por primera vez en Japon y propuesta por primera vez por Kunihiko Fukushima
en 1988, las cuales se presentaron como técnicas de aprendizaje automatico que trata problemas
muy complejos por lo que forman parte de las técnicas de aprendizaje profundo o Deep
Learning (Fukushima, 1988). Son conocidos como CNN por sus siglas en inglés, y fueron
disefiadas para trabajar con vision artificial que hoy en dia aprovecha el poder del hardware
para el procesamiento en paralelo de los GPU (Graphics Processing Unit) los mismos que

ayudan mucho a implementar los modelos complejos para obtener buenos resultados.
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Asimismo, las CNN se basan en las redes neuronales artificiales, sin embargo, éstas
ultimas solo utilizan de 2 a 3 capas mientras que los CNN pueden tener cientos de capas, las
cuales se combinan de una manera no lineal, justamente inspirados en el proceso del sistema
nervioso biologico, donde las neuronas se interconectan y forman redes, que a partir de un
entrenamiento repetitivo aprenden caracteristicas de un dataset y una vez aprendido, estas redes
ya saben identificar las caracteristicas similares para los nuevos casos sometidos (Suarez, 2020,
46). Los CNN basicamente esta compuesta por tres partes o capas, como se puede observar en
la Figura 11:

Figura 11

Partes fundamentales de las Redes Neuronales Convolucionales
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Nota: Relacion de las partes que conforman las CNN para el procesamiento de imégenes.
Tomado de “Red Neuronal Convolucional” de Suarez, 2020, “Arquitectura de deteccion de

actividades criminales basada en analisis de video en tiempo real”.

A. Entrada de imagen. En esta parte se deben ingresar las imagenes, que son los datos
a ser procesados por la CNN, ademas aca se definen algunas caracteristicas importantes del

mismo como son el tamafio y color de las imagenes.
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B. Deteccion de caracteristicas. En esta parte se identifican las caracteristicas de los
datos que son procesados, es decir se debe aprender a identificar los principales rasgos fisicos
de los seres humanos; como son el torso, las extremidades (piernas y brazos) y la cabeza, este
proceso se compone de tres operaciones fundamentales: la Convolucion: se realiza el filtro
convolucional de las imagenes para la identificar caracteristicas; el Pooling: lo cual simplifica
la salida a través de operaciones no lineales de downsampling, la cual reduce la cantidad de
parametros que la red debe aprender; Rectified Linear Unit (ReLU): esto ayuda a tener un
entrenamiento mas rapido y efectivo. Asimismo, seglin la arquitectura de red, varia la cantidad,
posicion y caracteristicas sobre estas operaciones, las cuales repercuten directamente en la
deteccion de dichas caracteristicas.

C. Clasificacion. En la tltima capa de la CNN se procede a clasificar los objetos de
acuerdo a las caracteristicas aprendidas y para eso existe una capa Fully Connected, la cual
muestra como salida un vector de dimision k, donde k representa al nimero de clases de la red
a clasificar, con este vector se tienen las probabilidades de cada clase en cada objeto clasificado.
Finalmente, en la arquitectura del CNN se usa una funcion softmax (funcién exponencial
normalizado), la cual entrega la salida de la clasificacion.

2.1.2.8. Transfer Learning. El transfer learning no es un concepto nuevo y especifico
del machine learning. Existe una gran diferencia entre el enfoque tradicional de construccion
y capacitacion de modelos de machine learning y el uso de una metodologia que sigue los
principios de transfer learning, esto se puedo apreciar en la Figura 12 (De Luca y Irigoitia,

2021).
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Comparacion del modelo tradicional de ML vs Transfer Learning
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Nota: Relacion el procesamiento de ML vs TL. Tomado de “Analisis de la técnica de Transfer

Learning en Machine Learning a través de un caso de estudio: La clasificacion de productos en

el Banco Alimentario de La Plata.” de De Luca y Irigoitia, 2021, “Traditional Machine

Learning vs Transfer Learning Adaptado de: Sarkar (2018)”.

El aprendizaje tradicional estd aislado y ocurre Unicamente en funcion de tareas

especificas, conjuntos de datos y capacitacion de modelos aislados separados entre ellos. No

se retiene ningin conocimiento que pueda transferirse de un modelo a otro. Con transfer

learning, se puede aprovechar el conocimiento (caracteristicas, pesos, etc.) de modelos

previamente entrenados para entrenar modelos mas nuevos e incluso abordar problemas como

tener menos datos para la tarea mas nueva.
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2.1.2.9. Modelo pre entrenado. Para poder definir este término, primero veamos una
analogia de lo que es Transfer Learning o Aprendizaje por Transferencia, una buena analogia
es la relacion alumno — maestro, donde el profesor dicta un curso después de recolectar
conocimientos detallados del tema, entonces, la informacion se transmite a través de una serie
de conferencias a lo largo del tiempo, donde es el maestro es un experto y transfiere
informacion o conocimiento a los estudiantes. Lo mismo ocurre cuando una red se entrena con
gran cantidad de datos y en el proceso de entrenamiento el modelo aprende los pesos y sesgos,
estos pesos se transfieren a otras redes para probar o volver a entrenar un nuevo modelo similar,
es decir la red puede comenzar con pesos pre entrenadas en lugar de entrenarlos desde cero.

Una vez conocido esto, decimos que los modelos pre entrenados actiian sobre los
mismos dominios que el dominio previsto, por ejemplo, para una tarea de reconocimiento de
imagenes, se puede descargar un modelo Inception que ya estd entrenado en ImageNet, luego,
el modelo Inception se puede usar para una tarea de reconocimiento diferente y, en lugar de
entrenarlo desde cero, los pesos se pueden dejar como estdn con algunas caracteristicas
aprendidas. Este método de entrenamiento es util cuando faltan datos de muestra, a la
actualidad existen muchos modelos pre entrenados disponibles (como VGG, ResNet e
Inception Net en diferentes datasets).

Hay muchas razones para utilizar modelos pre entrenados, en primer lugar, se requiere
mucha potencia de calculo costosa para entrenar grandes modelos en grandes datasets. En
segundo lugar, puede llevar varias semanas entrenar modelos grandes. Entrenar nuevos
modelos con pesos pre entrenados puede acelerar la convergencia y ayudar a la generalizacion
de la red. Para su uso necesitamos considerar los siguientes criterios con los respectivos
dominios de aplicacion y el tamaio del dataset cuando utilizamos los pesos pre entrenados que

se muestran en Tabla 3.
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Tabla 3

Criterios a considerar para aplicar Transfer Learning en modelos pre entrenados

Nuevo dataset, Nuevo dataset,

pero pequeiia pero grande

Congele pesos y entrene un Ajuste todas las capas
Modelo pre entrenado en
clasificador lineal a partir de (entrenamiento previo para
un dataset similar, pero
funciones de nivel superior ~ una convergencia mas rapida
nuevo . o
y una mejor generalizacion)

Congele pesos y entrene un Ajuste todas las capas
Modelo pre entrenado en

clasificador lineal a partir de (entrenamiento previo para
un dataset diferente, pero ) ) )

funciones que no sean de mejorar la velocidad de
nuevo. . . .

nivel superior convergencia)

2.1.2.10.Modelos pre entrenados de Redes Neuronales Convolucionales. Como se
sabe en los ultimos afios se han venido desarrollando distintas arquitecturas o modelos de redes
neuronales convolucionales, las cuales cada vez son més profundas llegando a los cientos de
capas. Entre los modelos pre entrenados destacan:

A. AlexNet. Es el primer modelo CNN presentado, propuesto en el 2012 por Alex
Krizhevsky junto con su director de tesis Geoffrey Hinton, en el concurso de reconocimiento
de imagenes ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) donde logro
superar uno de los parametros de evaluacion: “error de las 5 primeras (top-5, error del 25%)”
con una gran mejora de hasta el 15.3% en comparacién con otras técnicas de aprendizaje.
AlexNet solo estd formado por 5 capas de convolucion, dos capas MaxPool, dos fases de
normalizacion, dos capas fully connected y una capa Softmax, como se observa en la Figura
13 (Krizhevsky et al., 2012); AlexNet fue muy popular, sin embargo, posteriormente presento
modificaciones como ZFNet con mejora en los hiperpardmetros de AlexNet con la cual se

obtuvo mejores resultados para la deteccion.
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Figura 13

Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional AlexNet
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Nota: Esquema de la estructura interior de la CNN AlexNet. Tomado de “Architecture of
AlexNet: Convolution, max-pooling, LRN and fully connected (FC) layer” de Alom et al.,

2018, “The History Began from AlexNet: A Comprehensive Survey on Deep Learning

Approaches”.

B. VGGNET. Propuesto en el 2014 por Visual Geometry Group (VGG) de Karen
Simonyan y Andrew Zisserman pertenecientes a la Universidad de Oxford, donde presentaron
los modelos denominados “muy profundos” VGG-16 y VGG-19 siendo finalista en el concurso
de ILSVRC logrando reducir el margen de error al 7.3%. La principal contribucion de este
trabajo es que muestra que la profundidad de una red es un componente critico para lograr una
mejor precision de reconocimiento o clasificacion en CNN (Simonyan y Zisserman, 2014). La
arquitectura VGG consta de dos capas convolucionales, las cuales utilizan la funcién de
activacion ReLU, después de la funcion de activacion hay una Unica capa de agrupacion
maxima y varias capas fully connected que también utilizan una funcion de activacion ReLU,
como se muestra en la Figura 14. La capa final del modelo es una capa Softmax para

clasificacion. En VGG, el tamaiio del filtro de convolucion se cambia a un filtro de 3x3 con un



36

paso de 2. A los modelos VGG como: VGG-11, VGG-16 y VGG-19 se propusieron que
tuvieran 11, 16 y 19 capas respectivamente (Alom et al., 2018).

Figura 14

Esquema basico de la arquitectura de los modelos VGG

Input
Conv. & RELU
Conv. & RELU
Max-pooling
Conv. & RELU
Conv. & RELU
Max-pooling
Conv. & RELU
Conv. & RELU
Max-pooling

Nota: Todas las versiones de los modelos VGG terminan igual con tres capas fully connected.
Sin embargo, el numero de capas convolucionales varia VGG-11 contiene 8 capas
convolucionales, VGG-16 tiene 13 capas convolucionales y VGG-19 tiene 16 capas
convolucionales. El modelo VGG-19 es computacional mas caro, contiene 138 millones de
pesos y 15,5 millones de MAC. Tomado de “Basic building block of VGG network:
Convolution (Conv) and FC for fully connected layers” de Alom et al., 2018, “The History

Began from AlexNet: A Comprehensive Survey on Deep Learning Approaches”.

C. YOLO (You Only Look Once). Propuesto en el 2015, por Joseph Redmon y otros
investigadores como un nuevo enfoque para la deteccion de objetos que es mds rapido en
comparacion con otros modelos como los Modelo de Partes Deformables (DPM) y los modelos
de andlisis de imagenes basadas por regiones (R — CNN) donde se replantea la deteccion de
objetos como un problema de regresion simple, directamente desde los pixeles de la imagen
hasta las coordenadas del cuadro delimitador y probabilidades de clase por eso se denomina
“You Only Look Once” (usted s6lo mira una vez) una imagen para predecir qué objetos estan
presentes y donde se encuentran; es decir, a diferencia de los procesos descrito anteriormente,

YOLO realiza en una sola todas las fases del proceso de deteccion (Redmon et al., 2016).
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YOLO tiene como base a GooglLeNet, que es un modelo para clasificacion de imagenes, sin
embargo, esta red YOLO tiene 24 capas convolucionales seguidas de 2 capas fully connected
y en lugar de los mddulos iniciales utilizados por GoogleNet, YOLO utiliza una reduccion de
1 x 1 capas de reduccion seguidas de 3 x 3 capas convolucionales, tal como se muestra en la
Figura 15 (Pefafiel, 2022).

Figura 15

Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional YOLO
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Nota: Esquema de la arquitectura de YOLO. Tomado de “The Architecture” de Redmon et al.,

2016, “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection”.

D. MobileNetV2. Propuesto en el 2017, es una arquitectura ligera de red neuronal
convolucional (CNN), esta disefiada especificamente para aplicaciones de vision integradas y
moviles. Los investigadores de Google lo desarrollaron como una mejora del modelo
MobileNet original. Otro aspecto notable de este modelo es su capacidad para lograr un buen
equilibrio entre el tamafo y la precision del modelo, lo que lo hace ideal para dispositivos con
recursos limitados. MobileNetV2 incorpora varias caracteristicas clave que contribuyen a su

eficiencia y eficacia en las tareas de clasificacion de imagenes, cuya arquitectura se observa en
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la Figura 16. Estas caracteristicas incluyen convolucion separable en profundidad, residuos
invertidos, disefio de cuellos de botella, cuellos de botella lineales y bloques de compresion y
excitacion (SE). Cada una de estas caracteristicas juega un papel crucial en la reduccion de la
complejidad computacional del modelo manteniendo una alta precision (Sharma, 2023).
Figura 16

Esquema basico de la arquitectura de MobileNetV?2
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2.1.2.11. Métricas de evaluacion de desempefio

A. Matriz de confusion. Luego de implementar el modelo de clasificacion, se obtienen
los valores predichos versus los valores reales. Con estos valores se construye la matriz de
confusion, que es una tabla cruzada entre las clases predichas y reales (Konasani y Kadre,

2021), como se observa en la Tabla 4.
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Tabla 4

Criterios a considerar en una Matriz de confusion

Prediccion
Positivo Negativo

- Verdaderos Falsos Positivos
= Positivo o
&’ Positivos (TP) (FP)
% . Falsos Negativos Verdaderos
O Negativo )

(FN) Negativos (TN)

La matriz de confusion es una herramienta muy til para evaluar el desempeno de los
modelos de clasificacion, donde podemos obtener cuatro valores importantes como son:

o Verdaderos Positivos (TP), es el nimero de casos predichos como pertenecientes a una
clase, y que efectivamente pertenecen a esa clase, es decir, son las predicciones correctas.

e Verdaderos Negativo (TN), indica el nimero de casos predichos como no pertenecientes
a una clase, y que veridicamente no pertenecen a esa clase.

e Falsos Positivos (FP), son los casos predichos como pertenecientes a una clase y que
realmente no pertenecen a la clase.

e Falsos Negativos (FN), son los elementos predichos como no pertenecientes a una
clase, cuando en realidad estos si pertenecen a esa clase (Akosa, 2017). Entonces, en base a
esto términos de la matriz de confusion podemos determinar las siguientes métricas de
evaluacion:

B. Exactitud. La exactitud o accuracy es una métrica que mide el valor verdadero que
se puede encontrar en la clasificacion de imégenes, y se representa mediante la siguiente

formula (1).

TP+TN
TP+TN+FP+FN ™~ 7"

(D)
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C. Precision. Mide la habilidad del clasificador para determinar la clase correctamente,

y se representa mediante la formula (2).

TP

T'P_.'_—P'P TR (2)

D. Sensibilidad / Recall. Se refiere a la habilidad del clasificador en predecir las

muestras de interés o muestras positivas a clasificar y se representa mediante la férmula (3).

TP

TP_|_—FN YT (3)

E. Especificidad. Estima el porcentaje del nimero de casos negativos entre un grupo

de casos a clasificar y se representa mediante la formula (4).

TN

m YT (4‘)

F. Fl-score. Indica la relacion del clasificador en alcanzar mejores resultados en las

clases de interés o prioritarias, y se representa mediante la formula (5).

2 * Precision * Sensibilidad

..(5)

Precision + Sensibilidad

G. G_mean. Mide el balance de desempefio sobre las clases con mayor y menor numero

de elementos, y se representa mediante la formula (6).

\/(Sensibilidad * Especificidad) .. ... ......(6)

H. Index Balanced Accuracy (IBA). Calcula el promedio de la exactitud obtenida entre
las clases con mayor y menor numero de casos predichos correctamente, y se representa

mediante la formula (7).

[1 + (0.1)(Sensibilidad — Especificidad)][G_mean?] ............(7)
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1. Curvade Precision — Recall (PRC). Una PRC es simplemente un grafico con valores
de precision en el eje Y y valores de recall en el eje X, como por ejemplo se observa en la
Figura 17.

Figura 17

Ejemplo de grafico de la Curva Precision — Recall
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J. Mean Average Precision (mAP). La precision promedio media es una métrica que
se utiliza para medir el rendimiento de un modelo en tareas como la deteccion de objetos, se
calcula encontrando la precision promedio (AP) para cada clase y promediando entre todas las

clases, su formula es (8).

1k—n
mAP = _Z APy oo (8)
nk=1

Donde:
n = numero de clases

APy, = precision promedio de las clases

2.1.3. Sistemas web

Son un tipo de aplicacion a la que se puede acceder a través de Hypertext Transfer
Protocol (HTTP), el término “basado en web” normalmente se utiliza para describir
aplicaciones que se ejecutan dentro de un navegador web. Sin embargo, también se puede

utilizar para hablar sobre aplicaciones que tienen un componente muy pequefio de la solucién
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dentro de la PC del cliente, donde el servidor principal de un sistema basado en web podria ser
un servidor local a la que también se podria acceder a €l utilizando Internet (Aezion, 2018).

Asimismo, se denomina sistema web a las aplicaciones que pueden utilizarse a través
del acceso a un servidor web de manera remota o intranet, mediante un browser, hoy en dia se
usan mas en las empresas, por las multiples bondades que ofrecen, entre ellas: multiplataforma,
seguridad de la informacion, flexibilidad, econdémico, disponibilidad, y que tltimamente no
requiere del aprendizaje adicional de nuevos programas. Por otro lado, facilitan la accesibilidad
al trabajo colaborativo y en linea (Mayorga et al., 2022).

2.1.3.1. Sistema web inteligente. La Web 4.0, se conoce también como “Web
inteligente”, es la siguiente etapa evolutiva en el desarrollo de Internet. Se diferencia por un
cambio de las paginas web estaticas tradicionales a aplicaciones web mads inteligentes,
dinamicas e interactivas. La Web 4.0 representa un importante paso adelante en la evolucion
de Internet y la manera en que interactuamos con ella (GeeksforGeeks, 2025).

Los sistemas de informacion inteligentes tienen componentes de software capaz de
simular la Inteligencia humana. Estos tipos de sistemas tienen la capacidad de observar y
rastrear los cambios que suceden en el medio ambiente. Dependiendo de lo implementado,
conocimiento y modelos heuristicos, pueden responder a estos cambios hasta cierto punto. La
disciplina de la inteligencia artificial (IA) se ocupa de la construccion de inteligencia de estos
ordenadores capaces de resolver tareas de alta complejidad, cuyas habilidades pueden ser
incluso competitivas con las de un humano (Achkoski et al., 2012).

2.1.3.2. Tipos de sistemas web. En esta seccion se describen los diferentes tipos de
sistemas web segin Kienle y Distante (2014) con respecto a su evolucion, a los cuales clasifican
como: sitios web estaticos, aplicaciones web, servicios web, aplicaciones enriquecidas de

internet basadas en Ajax, computacion en la nube y en HTMLS.
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A. Sitios web estaticos. Corresponde a la primera ola tecnologica de la web, que
consistid en sitios web estaticos codificados principalmente en HTML, tanto asi que en un
articulo se generd conciencia y popularizé la nocion de que la web estaba predispuesta a
convertirse en “la proxima montafia de mantenimiento” como punto de partida para futuras
investigaciones, se reconocio que las caracteristicas de los sitios web podrian ser considerados
como software y, por lo tanto, que era necesario realizar investigaciones sobre su evolucion en
areas del proceso de desarrollo, gestion de versiones, pruebas y estructura de despliegue
(Kienle y Distante, 2014).

B. Aplicaciones web. A lo largo de los afios, surgieron nuevos sitios web evolucionados
con un comportamiento dinamico tanto en el lado del cliente (a través de JavaScript) como en
el lado del servidor (via CGI y PHP). Esta nueva generacion se denominé aplicaciones web,
adaptandose a la creciente sofisticacion de las aplicaciones web de esos afios, que es un reflejo
de la Web 2.0, tomando también el término de Aplicaciones Ricas de Internet (RIA) para
distinguir estas aplicaciones web técnicamente complejas de las mas primitivas. Una aplicacion
web suele estar basada en eventos que activan JavaScript y que de hecho provocan un cambio
de estado en el otro extremo, asi como también existen las paginas basadas en Ajax que dan
como resultado un modelo de navegacion basada por formularios de consulta interactivos y
que acceden a una base de datos del lado del servidor (Kienle y Distante, 2014).

C. Servicios web. En la época en que se establecieron las aplicaciones web, el concepto
de los servicios web comenzaron a ser mas prominentes, este concepto fue impulsado
principalmente desde una perspectiva empresarial que preveia ahorros de costos y mayor
flexibilidad. Los servicios web estan estrechamente relacionados con la Arquitectura Orientada
a Servicios (SOA) en el sentido de que los servicios web son una tecnologia que permite
realizar un sistema que se adhiere al estilo SOA, donde la migracion hacia servicios web puede

verse como una arquitectura de evolucion que implica desafios importantes como:
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componentes distribuidos con multiples propietarios, ejecucion distribuida, archivos generados
por maquinas (por ejemplo, WSDL, XSD y BPEL) y mensajes (por ejemplo, mensajes SOAP).
Comprender un servicio web y el lenguaje de descripcion (WSDL) puede ser compleja porque
contiene otros conceptos (tipos, mensajes, tipos de puertos, enlaces y servicios) que pueden
estar altamente interrelacionados (Kienle y Distante, 2014).

D. Sistemas web basados en Ajax. Otra gran evolucion de la web viene marcada por la
posibilidad de una aplicacién web con conexion asincrénica para obtener datos e informacion
de presentacion, donde se emplean frameworks y tecnologias Ajax, dando como resultado
aplicaciones web altamente sofisticadas cuya funcionalidad supera a las aplicaciones de
escritorio. En comparacion con los sitios web y aplicaciones web tradicionales en los que los
contenidos y funcionalidades se distribuyen entre varias paginas, la web basada en Ajax
consiste en una sola web cuyo contenido y funcionalidades de usuario cambian dindmicamente
y sin recargas paginas; donde, ademas, se utiliza JavaScript como principal lenguaje para
implementar funciones, tanto del lado del cliente como del lado del servidor (Kienle y Distante,
2014).

E. Sistemas web basados en computacion en la nube. Podria decirse que la
computacion en la nube es otro paso importante en la evolucion de la web, sin embargo, cabe
destacar que la computacion en la nube es un principio independiente que se aplica a los
sistemas de software en general. La “ejecucion de aplicaciones dentro de un servidor de red o
la descarga del software de la red cada vez que se ejecuta el software” es una de sus
caracteristicas destacadas, entonces, la computacion en la nube se puede definir como "un
modelo para permitir un acceso conveniente a la red bajo demanda de un grupo compartido de
recursos informadticos configurables (redes, servidores, almacenamiento, aplicaciones, y
servicios) que pueden ser rapidamente aprovisionados y liberados con un minimo esfuerzo de

gestion o interaccion con el proveedor del servicio”, es preciso indicar, que el acceso a estos
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recursos no tiene porqué realizarse desde una interfaz de usuario de un navegador ni con
tecnologias basadas en la web (Kienle y Distante, 2014).

F. Sistemas web basados en HTMLS5. Hoy en dia el estindar HTMLS es una realidad,
y ya esta en camino de convertirse en una plataforma omnipresente para construir todo tipo de
sistemas web. Es decir, HTMLS5 también toma un papel importante en la evolucion de la web.
Sin embargo, hay que tener en cuenta en este punto, ya que existen dos enfoques principales
en competencia: los sistemas web basados en HTMLS, que son independientes del proveedor
y representan la open web, y los sistemas web nativos, que son especificos del proveedor.
Ejemplos de esto ultimo son las aplicaciones para iPhone y iPad de Apple o en dispositivos
Android de Google. Si bien en estas aplicaciones se pueden utilizar protocolos y principios
basados en web (HTML y REST) y mientras su apariencia puede ser similar a la de los sistemas
basados en navegador, estan construidos con plataformas especificas del proveedor y
bibliotecas de graficos nativas, y generalmente se distribuyen en forma binaria, entonces, los
que queda ver es si ambos enfoques coexistiran o si uno extinguira al otro (Kienle y Distante,
2014).

2.1.3.3. Sistema Web de reconocimiento. Tiene como objetivo identificar elementos
dentro de una escena, que pueden pertenecer a distintas clases o categorias a partir de una
misma imagen, con el apoyo de las redes neuronales; las persona realizan esta tarea de manera
natural, sin embargo, para ser implementada en un computador resulta muy complejo, por sus
diversas técnicas algoritmicas. Este proceso es conocido también como vision por
computadora, la misma que se basa en redes neuronales convolucionales y hoy en dia es una
de los técnicas mas utilizadas para implementar estos tipos de sistemas, para lo cual se debe
tener como base una serie de entrenamientos y ajuste de los parametros internos de los
algoritmos para la obtencion de las caracteristicas propias, apariencia, conocimiento

geométricos, etc. con la finalidad de lograr reconocer con éxito los objetos de la imagen, para
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lo cual se requiere de alto rendimiento computacional y gran capacidad de datos para el
entrenamiento (Ruiz Sarmiento et al., 2020).
2.1.4. Zona urbana

Segun en la definicion de los Censos de 1972, 1981 y 1993 realizados en Pert, una zona
urbana es aquella donde vive la aglomeraciéon de gente cuyas viviendas se ubican
contiguamente, y que normalmente habitan en todas las capitales de los distritos (Comision
Econdmica para América Latina y el Caribe [CEPAL], 2013).

La diferencia entre zona urbana y rural se refiere a la ciudad y al campo
respectivamente, son dos tipos de espacios de habitat de los seres humanos, donde se concentra
la mayor parde de la poblacion y que por siglos han sido motivo de disputa por reconocerse
como tal, pero que, sin embargo, ambos espacios son complementarios y la tendencia es que
poco a poco sean considerados homologos por el rapido crecimiento urbano a nivel mundial
(Raffino, 2023).

2.1.4.1. Caracteristicas de las zonas urbanas

o Tiene espacios urbanizados, con edificaciones y obras publicas de material noble o
concreto.

e Concentra la mayor parte de la poblacion, segiin el Banco Mundial el 56% de la
poblacion vive en zonas urbanas.

o Esdonde se realiza la mayoria de las actividades econdmicas, culturales y tecnoldgicas
de un pais.

e Posee un alto nivel de contaminacion por concentrar la mayor parte del parque
automotor e industrial.

 Sin importar sus dimensiones a la poblacion considerada como ciudad también se debe

considerarla como zona urbana.
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I1l. METODO

3.1. Tipo de investigacion

El tipo de investigacion es aplicada, porque se desarrolla un Sistema Web basado en
Redes Neuronales Convolucionales, para solucionar el problema del reconocimiento
automatizado de la violencia fisica en una zona urbana.
3.1.1. Nivel de la investigacion

La Investigacion es de nivel descriptivo y predictivo. Es descriptivo porque se describe
los resultados obtenidos de las fichas de evaluacion y las observaciones realizadas,
estableciendo asi la relacion entre las variables y permitiendo tener un conocimiento del
fenomeno que se presenta. Es predictivo porque se predice el reconocimiento de la violencia
fisica a través del procesamiento automatizado de las imagenes utilizando un modelo de Red
Neuronal Convolucional.
3.1.2. Diserio de investigacion

El disefio es cuasiexperimental con post — test y con grupo de control:

Ge X O1
G - 02

Donde:

Ge = Grupo Experimental: Grupo de estudio al que se le aplicara el estimulo (Sistema
Web basado en Redes Neuronales Convolucionales)

Gc = Grupo Experimental: Grupo de estudio al que no se le aplicara el estimulo.

O1 = Datos de la Post Test para los indicadores de la VD: Mediciones en el grupo
experimental.

O2 = Datos de la Post Test para los indicadores de la VD: Mediciones en el grupo de
control.

X = Sistema Movil con Machine Learning: Estimulo o condicidén experimental.
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-- = Falta de estimulo o condicioén experimental.

Se trata de la confrontacion de forma intencional de un grupo Ge, cuyos elementos son
escogidos por conveniencia, conformada por acciones de violencia fisica en espacios urbanos,
al que se le aplicod un estimulo de Sistema Web basado en Redes Neuronales Convolucionales
(X), luego del cual se le aplica una prueba posterior a dicho tratamiento (O1). A un segundo
grupo Ge, con elementos también escogidos por conveniencia, conformada por acciones de
violencia fisica en espacios urbanos, al que no se le administra ningin estimulo, sirviendo sélo
como grupo de control; al cual también se le aplica una prueba posterior (O2), se espera que los
valores de O sean mas 6ptimos que los valores de O».

3.2. Poblacion y muestra
Tabla §

Poblacion y muestra

Proceso de reconocimiento de la violencia fisica en espacios

urbanos de las ciudades del mundo.

Limitaciones:
Unidad Muestral:
- Ciudades con cdmaras de videovigilancia.
- Ciudades con equipo servidor de alta gama (workstation).
- Nivel mundial.
Todos los procesos de reconocimiento de la violencia fisica en
espacios urbanos de las ciudades que cuenten con camaras de
videovigilancia instaladas y equipo servidor de alta gama
Universo (workstation) a nivel mundial.
Debido a que no se puede conocer ni determinar la cantidad de
procesos antes mencionado, por lo tanto, se tiene:
N = indeterminado
Proceso de reconocimiento de la violencia fisica en espacios
Muestra urbanos de la ciudad de Iquitos.

n=30
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Acerca del tamafio de la muestra, segiin (Pande et al., 2004)
en su libro “Las claves practicas de SIX SIGMA?”, se tom6 una

muestra de 30 procesos.

3.2.1. Tipo de muestreo

El tipo de muestreo esta definido de manera aleatoria

3.3. Operacionalizacion de variables

Figura 18

Relacion entre variables, dimensiones e indicadores

Variable Independiente Variable Dependiente

Reconocimiento de la
violencia fisica

Sistema Web basado en Redes
Neuronales Convolucionales

X Y

- -

Rendimiento del Sistema D, D;  Reconocer la violencia

v

v

Web basado en CNN _ fisica
. I3 - Existencia de la violencia
- Eficacia fisi
- Eficiencia i Isica

D, Alertaoportunadela

Métricas de evaluacién D, violencia fisica.
de los modelos pre i4 - Tiempo de respuesta
entrenados de CNN. para alertar la violencia
- Tiempos de fisica
entrenamiento
- Exactitud
- Precisién . Leyenda:
- Sensibilidad/Recall )
- Especificidad XY Vérlable{s
- F1-Score Di : Dimensiones
- G-mean _ i : Indicadores

- IBA




Tabla 6

Operacionalizacion de variables
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Tipo Variables Definicién Deﬁm?lon Dimensiones Indicadores Descripcion
Conceptual Operacional
Perspectivas para que el Se evalia la eficacia del sistema Rendimiento del Eficacia La evaluacion de estos indicadores
usuario perciba la calidad del utilizando una ficha de observacion Sistema Web Eficiencia busca determinar el nivel de calidad del
producto cuando es usado en para determinar la concordancia del basado en CNN del producto en relacion  al
un ambiente y en un contexto sistema con respecto al método funcionamiento juntamente con las
de uso especifico. tradicional con la ayuda de los caracteristicas mas relevantes para los
usuarios  expertos del proceso usuarios.
Sistema Web basado . desarrolrlado. e Y . - . —
Independiente  en Redes Neuronales Son compor.lentes integrales Se evalua cadg una de las métricas que Metncas de Tiempos . de Estos indicadores miden el rendimiento
p s \

Convolucionales. para cualqule.r .proyecto. de tienen su propia formula enmarc.ada en evaluacion de los entreqamlento. de los modelos pre en‘Frenados de CNN
CNN, cuyo objetivo es estimar los resultados de la matriz de modelos pre Exactitud. para el pre procesamiento y posterior
el aprendizaje de un modelo confusion, lo cual, generalmente se entrenados de Precision. reconocimiento de las acciones de
para asignar alguna presentan en un rango de 0 a 1, donde CNN. Sensib/Recall ~ violencia fisica, las cuales permitiran
observacion a ciertas clases la puntuacion 1 especifica como un Especificidad  una eleccion adecuada y oportuna para

sobre los datos futuros buen rendimiento. F1-Score la utilizacion del modelo.

G-mean
IBA
Medida aplicada para la Se estima una escala aplicada sobre la Reconocer la Existencia de Este indicador da a conocer la
prediccion y/o el existencia de la violencia entre los violencia fisica. la  violencia existencia de la violencia fisica, ademas
reconocimiento de la violencia involucrados en una accion violenta fisica. del tipo que puede ser: patada, puiete,
fisica o interpersonal, vale fisica, bajo un puntaje que puede estar forcejeo o estrangulamiento; con la cual
decir entre dos personas. en un rango de 0 a 1 punto, donde una también se podria estimar el nivel de
aproximacion a 1 significa que existe peligrosidad de la violencia.
. Reconocimiento de violencia fisica.
Dependiente

la violencia fisica.

Intervalo de tiempo desde la
deteccion o reconocimiento de
la accion de violencia fisica
hasta la comunicaciéon o
emision de alerta a los usuarios
involucrados.

Mide el tiempo que transcurre desde
que se reconoce la violencia fisica
hasta que el sistema emite una alerta a
los usuarios de acuerdo al nivel de la
violencia.

Alertar
oportunamente la
violencia fisica.

Tiempo de
respuesta para
alertar la
violencia
fisica.

Un indicador  importante  para
determinar la eficiencia del
funcionamiento del sistema web con el
modelo CNN, estimando asi el tiempo
de respuesta para alertar la violencia
frente al nivel de su peligrosidad.




3.4. Instrumentos
Los instrumentos para la recoleccion de la informacion documental fueron:
e PC, Memoria USB, HD
o Filmaciones publicas de violencia fisica.

o Fotografias publicas de violencia fisica.

Los instrumentos para la recoleccion de la informacion experimental fueron:
» Fichas de observacion
o Camara Fotograficas
o Celular con camara de alta gama

o Internet: Google Colab

Los instrumentos para la recoleccion de la informacion de campo fueron:
o Ficha de observacion.
» Filmaciones propias de violencia fisica.

o Fotografias propias de violencia fisica.

3.5. Procedimientos
Para el procedimiento documental se reviso lo siguiente:
e Libros
o Tesis
o Internet: Kaggle, UCI ML
 Articulos cientificos

e Revistas cientificas
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Para el procedimiento experimental se realizo lo siguiente:
o Ejecucion de experimentos con distintos algoritmos pre entrenados de CNN.
o Seguimiento de la evolucion del rendimiento de los algoritmos de CNN en el
reconocimiento de las acciones de violencia fisica.
o Se desarroll6 un sistema web que sirva como plataforma tecnologica para interactuar
con el algoritmo de YOLOVS.
Para el procedimiento de campo se realiz6 lo siguiente:

e Observacion directa: Individual, de los resultados obtenidos.

3.6. Analisis de datos
Las actividades que se realizaron para el analisis de datos fueron:

e Coordinacion sobre los requerimientos necesarios para la implementacion del sistema
web para el reconocimiento automatizado de violencia fisica en zonas urbanas.

o Disefiar las fichas de observacion.

e Aplicacion de los instrumentos de recoleccion de datos para obtener informacion.

e Procesamiento de la informacion obtenida.

o Representacion de la informacion mediante tablas de frecuencia y graficos.

o Analisis e interpretacion de la informacion.

Finalmente, la informaciéon obtenida fue procesada de manera automatizada y/o
computarizada utilizando Microsoft Excel y el paquete estadistico computacional SPSS, para
demostrar la estadistica descriptiva e inferencial respectivamente; para las pruebas de
contrastacion de hipdtesis con datos paramétrico se utilizo las pruebas estadisticas de ANOVA

de un factor, el indice de Kappa de Cohen y t — Student para muestras independientes.
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3.7. Consideraciones éticas
Durante el desarrollo de este proyecto de investigacion se tuvo en cuenta las siguientes

consideraciones éticas:

e Se respet6 los derechos de autor de las fuentes utilizadas, toda fuente de informacion
fue citada.

o Todas las fuentes de informacion fueron referenciadas al final de la investigacion.

e Lainformacion recolectada es auténtica y veraz.

e Se cuid¢ la privacidad de las personas que forman parte de las imagenes recolectadas.

e Se practico la preservacion de confidencialidad.

o Se cuido la revelacion de informacion.

e Seaplico el Codigo de Nuremberg para preservar la ética profesional.
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IV. RESULTADOS
4.1. Comparacion de las métricas de evaluacion de los modelos pre entrenados de Redes
Neuronales Convolucionales.

4.1.1. Seleccion de modelos CNN pre entrenados

Para la etapa de seleccion de modelos, se realizo el estado del arte de la investigacion a
través de la revision sistematica de la literatura, sobre temas relacionados a la tesis y que hayan
utilizado algoritmos de IA con técnicas de Transfer Learning (T.L.) para clasificar y detectar
acciones de violencia, de los cuales también se consider6 sus hiperpardmetros y métricas finales

de rendimiento para el analisis comparativo, estos resultados se detallan en las Tablas 7 y 8:

Tabla 7

Revision de otros autores que utilizan modelos de CNN pre entrenados

) Modelos utilizados por el Dataset de pre
Autores de referencia .
autor entrenamiento
MobileNetV2
kiba et al. (2023 I Net

Sakiba et al. ( ) YOLOVT mageNe
VGG16

Gaytan et al. (2022) ResNet50 ImageNet
MobileNet

Mehmood (2021) InceptionV1 ImageNet + Kinetics
InceptionV3

Patel (2021 I Net

atel ( ) ResNet50 fHagene

InceptionV3
NASNetMobile

H t al. (2021 I Net

aque et al. ( ) VGGI9 mageNe

MobileNet

Traoré & Akhloufi (2020) VGG16 INRIA Person

Soliman et al. (2019) VGG16 ImageNet
InceptionV3

Laureano (2019) MobileNet COCO

YOLOV2




Tabla 8
Comparacion de métricas de rendimiento entre los modelos de CNN propuestos por los autores
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Autores Modelos Hiperparametros del modelo Métricas de rendimiento del modelo
Dataset Epoch . Y
de propuestos por el train train Input Loss Learning Batch  Func. Ot Precision Recall F1-Score Accuracy
referencia autor size Func. rate size Act. pt. (%) (%) (%) (%)
Cat.
. ConvLSTM RLVS 20 64 x 64 Cross 0.001 16 ReLU SGD 91.00 91.50 91.00 91.00
Sakiba et
entropy
al. (2023) Ime. d AP@O0.5
YOLOV7 TECC 500 224x224 - - - - - 9.40 7130 8197 '
Google 75.90
Gavtdn et VGG16 - - - - - - 79.92 79.28 79.24 79.33
alaé%r;;) ResNet50 Propio 50 i - i - - - 89.44  88.67  88.61 88.67
’ MobileNet - - - - - - 90.55 89.34 89.25 89.33
Cat.
Mehmood  2-Stream 3D- UFLV- 107 -
(2021) CNN DS 70 224 x 224 Cross 105 - - Adam 97.00 97.00 97.00 98.00
entropy
Hockey - Bin 0.0001 - - - - 89.50
?23(;;11) CNN + LSTM Movie V 50 - Cross 0.00005 - RelLU RMSpI‘Op - - - 100.00
V. Flow - entropy  0.00005 - - - - 91.40
Haque et . .
al. (2021) MobileNet Propio 100 - - - - - - - - - 95.41
Traoré & Hockey 128 x 176 - 0.0008 - - - 98.00
Akhloufi 2D BiGRU-CNN  RLVS 250 198 x 128 - ' 10 Sigmoid SGD - - - 90.25
(2020) V. Flow x ] 0.0006 _ ) ) 95.50
Soli ; Hockey Cat. - - - 95.10
OIMant € VGG16 +LSTM  Movie V. 2000 224 x224  cross 006 100 Tanh  SGD - - - 99.00
al. (2019) o o
V. Flow entropy - - - 90.01
Laureano YouTube 854 x 480
(2019) YOLOV2 ¥ propio. 300 640 x 360 - - - - - 84.00 91.00 87.00 88.00
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De acuerdo al analisis de los datos observados en las tablas anteriores, se estimé que
los modelos CNN pre entrenados con técnicas de Transfer Learning a evaluar en esta
investigacion fueron: VGG16, MobileNet y YOLO por ser los més utilizados y presentar los
mejores resultados de rendimiento, entonces, a continuacion, se procedio a crear un dataset con
imagenes de acciones violentas, para ser aplicadas con modelos escogidos y posteriormente

comparar sus rendimientos, para seleccionar al que presente los mejores resultados.

4.1.2. Preparacion de un dataset de prueba

En esta etapa de preparacion y recopilacion de los datos, se optd por crear un dataset
propio con imagenes de acciones de violencia simuladas, realizando grabaciones de videos
dentro de una zona urbana de la ciudad de Iquitos, ubicada exactamente en la Calle Pevas 2da
cuadra, (mas detalles se puede ver en el punto 4.2.2 de la tesis) de los cuales se escogid los

frames relacionados a las clases estudiadas haciendo uso del software “VLC media player”.

Al final, el total de frames capturados y seleccionados fue de dos mil (2000) imagenes
con dimensiones de 1920 x 1088 pixeles, los cuales se clasificaron en cuatro (4) tipos o clases
de acciones de violencia, basandose en movimientos de: “estrangulacion”, “forcejeo”, “patada”

y “trompada” cuya distribucion de las cantidades y sus carpetas de ubicacion, se detallan en la

Tabla 9 y la Figura 19:

Tabla 9

Distribucion de las cantidades de imdgenes seleccionadas para el dataset

Entrenamiento Validacion Prueba

Clases 60% 30% 10% Total
Estrangulacion 300 150 50 500
Forcejeo 300 150 50 500
Patada 300 150 50 500
Trompada 300 150 50 500

TOTAL 1200 600 200 2000
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Figura 19

Distribucion de las carpetas de clasificacion para el dataset

. e cstrangulacion
e entrenamiento e forcejeo
e validacion =
- e patada
® prueba
p e trompada

Nota: Cada carpeta de la izquierda llevan dentro las cuatro sub carpetas de la derecha.

Es preciso indicar que, la distribucion anterior de carpetas fue utilizada para el
entrenamiento, validacion y prueba de los modelos VGG16 y MobileNetV2 en vista que esta
configuracion es la mas adecuada para ambos modelos y puedan realizar el proceso de

clasificacion. Algunas de las imagenes de muestra del dataset se observan en la Figura 20.

Figura 20

Ejemplo de las imdgenes seleccionadas para el dataset

Estrangulacion

Forcejeo

P e

Patada
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Asimismo, se estima que la cantidad de imagenes generadas fueron lo suficiente para
poder experimentar, es decir, este nimero de imagenes se encuentra dentro del rango permitido
para poder desarrollar una buena inferencia durante el entrenamiento y validacion de los
modelos mencionados, sin embargo, también se aplico la técnica de Data Augmentation (ver
codigo de la Figura 21) para obtener derivaciones de las mismas imdagenes y asi evitar

problemas de sobreajuste u overfitting con respecto a los dos primeros modelos.

Ahora, para realizar las pruebas con YOLOVS se prepar6 imagenes de entrenamiento y
validacion a través de la técnica de etiquetado con “Bounding Box™ teniendo en cuenta las
clases antes mencionadas, para lo cual se utilizé la herramienta de Labellmg, tal como se puede

apreciar en la Figura 22, con este modelo no se aplicé Data Augmentation.

Figura 21

Codigo Data Augmentation para las imagenes seleccionadas

train_datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=20,
zoom_range=0.2,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
horizontal flip=True,
vertical flip=False,
preprocessing_function=preprocess_input)

valid_datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=20,
zoom_range=0.2,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
horizontal flip=True,
vertical_flip=False,
preprocessing_function=preprocess_input)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_data_dir,
target_size=(width_shape, height_shape),
batch_size=batch_size,
class_mode="categorical')

validation_generator = valid_datagen.flow_from_directory(
validation_data_dir,
target_size=(width_shape, height_shape),
batch_size=batch_size,
class_mode="categorical')
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Figura 22

Labellmg para realizar el etiquetado de las imagenes utilizadas con YOLOvS
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4.1.3. Evaluacion de los modelos seleccionados utilizando el dataset creado

Los modelos VGG16 y MobileNetV2 fueron pre entrenados utilizando el dataset de
ImageNet que contiene hasta mil (1000) tipos de clases, de los cuales se obtuvieron sus pesos
originales para aplicar Transfer Learning, con la finalidad de no volver a entrenar todo desde
cero, asimismo, para el entrenamiento se redimensioné las imagenes de entrada a 224 x 244
pixeles y se configuro los hiperpardmetros de sus tltimas capas para obtener una salida de solo
cuatro (4) clases de acciones de violencia fisica; dicha configuracion se pueden observar en los
codigos de las Figuras 23 y 24. Por otro lado, para el caso de YOLOVS se utiliz6 directamente

el peso de “yolov8x™ disponible en la pagina de https://github.com/ultralytics/ultralytics y se

aplico en el coédigo de entrenamiento, como se puede observar en la Figura 26.

Los modelos seleccionados fueron evaluados utilizando el dataset desarrollado, los
mismos que se entrenaron de manera local en una Laptop con tarjeta grafica o GPU Nvidia
modelo GeForce GTX 1660 Ti de 8 Gb de memoria, asimismo, a través del software Anaconda

y Jupyter Notebook cada modelo fue sometido a ciento cincuenta (150) épocas de iteracion; al


https://github.com/ultralytics/ultralytics
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finalizar cada proceso se evaluaron los datos obtenidos y los graficos de entrenamiento y
validacion, tal como se pueden observar en las Figuras 27, 28 y 29 donde también se considerd

el tiempo que se tomd cada algoritmo para procesar la informacion.

Figura 23

Codigo Transfer Learning para el modelo VGGI16

from keras.applications.vgglé import VGG16
image_input = Input(shape=(224, 224, 3))

model = VGG16(input_tensor=image_input, include_top=True, weights="imagenet")
model. summary ()

last_layer = model.get_layer('block5_pool').output
x=Flatten(name="flatten"')(last_layer)

x= Dense(128,activation="relu', name='fcl")(x)

x= Dense(128,activation="relu', name='fc2"')(x)

out = Dense(num_classes, activation='softmax', name='output')(x)
custom_model = Model(image_input, out)

custom_model.summary ()

for layer in custom_model.layers[:-3]:
layer.trainable = False

custom_model.summary()
custom_model.compile(loss="categorical_crossentropy',optimizer="adadelta’,metrics=["ac

curacy'])

Figura 24

Codigo Transfer Learning para el modelo MobileNetV2

from keras.applications.mobilenet import MobileNet
image_input = Input(shape=(224, 224, 3))

model = MobileNet(input_tensor=image_input, include_top=False, weights="'imagenet' )
model.summary ()

last_layer = model.layers[-1].output
x=Flatten(name="'flatten"')(last_layer)

x= Dense(128,activation="relu', name='fcl")(x)

x=Dropout (0.3) (x)

x= Dense(128,activation="relu', name='fc2"')(x)

x=Dropout (0.3) (x)

out = Dense(num_classes, activation='softmax', name='output')(x)
custom_model = Model(image_input, out)

custom_model.summary()
custom_model.compile(loss="'categorical_crossentropy',optimizer="adadelta',metrics=["ac

curacy'])
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En la Figura 25, las mismas lineas de codigo permiten ejecutar los entrenamientos para
los modelos VGG16 y MobileNetV2 a través de “custom_model”, es decir, al compilar este

codigo se envia a entrenar al modelo correspondiente, dependiendo con cual se esté trabajando.

Figura 25

Codigo para ejecutar el entrenamiento de los modelos VGG16 y MobileNetV2

tiempo_inicial=time()

model_history = custom_model.fit_generator(
train_generator,
epochs=epochs,
validation_data=validation_generator,
steps_per_epoch=nb_train_samples//batch_size,
validation_steps=nb_validation_samples//batch_size

)

tiempo_final = time()
tiempo_ejecucion = tiempo_final - tiempo_inicial
print (tiempo_ejecucion)

classes = train_generator.class_indices
print(classes)

Figura 26

Codigo de entrenamiento para YOLOVS

lyolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt data={dataset.location}/data.yaml
epochs=150 batch=16 imgsz=224

Figura 27

Resultados del entrenamiento y validacion — modelo VGGI16
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Figura 28
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Resultados del entrenamiento y validacion — modelo MobileNetV2
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Figura 29

Resultados del entrenamiento y validacion — modelo YOLOvS
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4.1.4. Anadlisis comparativo de los modelos

Una vez obtenido los pesos (en formato “.h5” para VGG16 y MobileNet y formato “.pt”

para YOLOVS8) de los modelos entrenados, descritos en el paso anterior, se procedi6 a ejecutar

el codigo de prediccion para cada uno de ellos utilizando las imagenes de prueba (test) pre

establecidas, tal como se detallan en los codigos de las iméagenes de las Figuras 30, 31 y 32.

Figura 30

Codigo para ejecutar pruebas de prediccion con el modelo VGGI16

test_data_dir = 'dataset/test'’
test_datagen = ImageDataGenerator()

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
test_data_dir,
target_size=(width_shape, height_shape),
batch_size = batch_size,
class_mode="categorical’,
shuffle=False)

custom_Model= load_model("model VGG16_150 new.h5")

predictions = custom_Model.predict_generator(generator=test_generator)

Figura 31

Codigo para ejecutar prediccion con el modelo MobileNetV2

test_data_dir = 'dataset/test'’
test_datagen = ImageDataGenerator()

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
test_data_dir,
target_size=(width_shape, height_shape),
batch_size = batch_size,
class_mode="'categorical’,
shuffle=False)

custom_Model= load_model("model MobileNet_150 new.h5")

predictions = custom_Model.predict_generator(generator=test_generator)
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Figura 32

Codigo para ejecutar prediccion con el modelo YOLOVS

lyolo task=detect mode=predict model=/content/train/weights/best.pt conf=0.5

source={dataset.location}/test.yaml

Asimismo, para cada modelo se analizé los resultados de su matriz de confusion para
obtener los puntajes de sus indicadores de desempeiio (ver Figuras del 33 al 38), ademas se
consider6 como otro indicador importante al tiempo que se tomd cada modelo para llevar a
cabo su entrenamiento, finalmente, el consolidado de estos resultados se detalla en la Tabla 10.
Figura 33

Matriz de confusion del modelo VGG16
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Figura 34

Resultados de los indicadores de desemperio del modelo VGG16

precision recall fl-score support

0 0.1538 0.1200 0.1348 50

1 0.2895 0.2200 0.2500 50

2 0.4043 0.3800 0.3918 50

3 0.5395 0.8200 0.6508 50

accuracy 0.3850 200
macro avg 0.3468 0.3850 0.3568 200
weighted avg 0.3468 0.3850 0.3568 200




Figura 35

Matriz de confusion del modelo MobileNetV?2

etiqueta real

estrangulacion

forcejeo

patada

trompada

etiqueta predicha

Figura 36

Resultados de los indicadores de desemperio del modelo MobileNetV?2

accuracy
macro avg
weighted avg

precision
0.6667
0.4898
0.9667
0.7778

0.7252
0.7252

recall
0.1200
0.9600
0.5800
0.9800

0.6600
0.6600

fl-score
0.2034
0.6486
0.7250
0.8673

0.6600
0.6111
0.6111

support
50
50
50
50

200
200
200
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Figura 37

Matriz de confusion del modelo YOLOvVS
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Figura 38

Resultados de los indicadores de desemperio del modelo YOLOvVS

accuracy
macro avg
weighted avg

precision
0.9317
0.9218
0.9538
0.9628

0.7725
0.9425

recall
0.7811
1
0.9935
0.7638

0.9146
0.8900

fl-score
0.8498
0.9593
0.9732
0.8518

0.8900
0.7685
0.9185

support
50
50
50
50

200
200
200
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Tabla 10

Resultados de las métricas de rendimiento de los modelos seleccionados
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Métricas de rendimiento

Modelos Clases Prec. Sens. Espe. Sl;l)r_e mc;n IBA Acc Tiempo
0, 0, 0, 0, : h
(o) (%) (%) %) %) (%) (horas)

Estrangulacion 15.38 12.00 68.26 13.48  28.62 7.73
Forcejeo 28.95 22.00 70.97 25.00  39.51 14.85

VGGIs Patada 40.43 38.00 67.44 39.18  50.62  24.88 38.50 45
Trompada 53.95 82.00 95.88 65.08 88.66 77.51
Promedio 34.68  38.50 75.63 35.69 51.85 31.24
Estrangulacion 66.67 12.00 97.67 2034 3423  10.71

MobileNet Forcejeo 48.98 96.00 62.69 64.86  78.19  63.15 66.00 6.0

V2 Patada 96.67  58.00 99.04 7250 7579  55.07 ) )
Trompada 77.78 98.00 85.57 86.73  91.57 84.89
Promedio 72.53 66.00 86.31 61.11 69.45 53.46
Estrangulacion 93.17 78.11 97.94 8498 87.46 74.98
Forcejeo 92.18  100.00 96.92 9593 9845 97.22

YOLOvS Patada 95.38 99.35 97.98 9732 98.66 97.48 89.00 28
Trompada 96.28 76.38 99.06 85.18 8698  73.95
Promedio 94.25 88.46 94.75 90.85 92.89 85.91

Tabla 11
Resumen de los datos descriptivos de los modelos evaluados
Modelos pre
entrenados de ~ Media Desv. . Desv. Minimo  Maximo
Desviacion  Error
CNN

VGG16 44.59 16.78 6.85 31.24 75.63
MobileNetV2 68.14 11.14 4.54 53.43 86.31
YOLOvVS 81.78 9.47 3.86 69.40 94.75

En los datos descriptivos de la Tabla 11, se observa que YOLOVS tiene una media de

81.78 siendo la puntuacién mas alta en comparacion con los otros dos, asimismo el puntaje

promedio minimo de uno de sus indicadores de desempefio fue de 69.40 y el maximo de 94.75,

donde, el modelo VGG16 fue el que obtuvo la media mas baja (44.59) entre los tres.
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4.2. Evaluacion del rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales

Convolucionales

4.2.1. Integracion del Sistema Web con YOLOvS

Para la etapa de desarrollo del sistema web e integracion con el modelo de YOLOVS, se

utilizé el lenguaje Python y las librerias de Tensorflow, Keras y OpenCV, los mismos que

permiten crear aplicaciones de manera rapida y con un minimo de codigo (ver Figuras 40 y 41);

todo el proceso de desarrollo, asi como los comandos de programacion se puede observar dentro

del Anexo E, en ello también se detalla el codigo de configuracion para la correcta instalacion

del sistema. Por otro lado, en la Tabla 12 se muestran las recomendaciones técnicas para que el

sistema web funcione de manera adecuada.

Tabla 12

Recomendaciones para el normal funcionamiento del sistema.

Hardware

Recomendaciones

- Camara web con
un minimo de
12 megapixeles.

- PC o laptop con

GPU NVIDIA
de 8Gb de
memoria
minimo.

- Parlantes para el
audio de la

alarma.

- Captura de las imagenes con una inclinacion de cdmara de 15° hacia abajo.

- Tener en cuenta que la cAmara web este a una altura minima de 2 metros y
maxima de 3 metros.

- La distancia méxima entre la camara web y la zona de violencia para la
deteccion es de 4 metros.

- No exponer la camara a condiciones de lluvia ya que esto dificulta el
reconocimiento.

- No realizar capturas en zonas con multitud de gente que obstaculizan el
panorama de la cdmara web.

- Utilizar el sistema web en horas del dia, y con bajo reflejo de la luz solar
(sin mucho brillo).

- Utilizar el navegador (browser) de Google Chrome.
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Figura 39

Prototipo del esquema de implementacion del Sistema Web basado en CNN
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Figura 40

Pagina de inicio del Sistema Web basado en CNN
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Figura 41
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Prueba de funcionamiento del Sistema Web basado en CNN
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4.2.2. Pruebas de campo del Sistema Web basado en CNN

Es importante indicar que las pruebas experimentales se realizd con el Sistema Web

basado en el algoritmo de YOLOVS8 y en el mismo escenario de la zona urbana de la ciudad de

Iquitos donde se realizaron las grabaciones para obtener las imagenes del propio dataset, dicha

zona se ubica exactamente en la Calle Pevas 2da cuadra en el distrito de Iquitos, provincia de

Maynas, departamento de Loreto, cuya posicion georreferencial tiene las siguientes

coordenadas: 3° 44' 52.871" S, 73° 14' 31.319" W (ver Figuras 42 y 43), asimismo, es preciso

mencionar que las pruebas de campo se basd en acciones violentas totalmente simuladas,

realizadas por los alumnos del 3er nivel de la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica

de la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana — UNAP, que de manera voluntaria y con

pleno consentimiento prestaron apoyo a esta investigacion (ver Figuras 44 al 47).




Figura 42

Ubicacion satelital de la zona urbana donde se realizo las pruebas de campo.
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Figura 43

Escenario real de la zona urbana donde se realizo las pruebas de campo.




Figura 44

Prueba de deteccion de trompada (purietazo), fue reconocida al 90%

Figura 45

Prueba de deteccion de forcejeo, fue reconocida al 75%

i
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Figura 46

Prueba de deteccion de estrangulacion, fue reconocida al 86%

Figura 47

Prueba de deteccion de patada, fue reconocida al 90%

4.2.3. Recoleccion de los datos de rendimiento del Sistema Web basado en CNN
Una vez realizada las nuevas pruebas de campo in situ, se recolectd nuevos datos de

reconocimiento de acciones violentas, para revaluar el rendimiento y eficiencia del Sistema
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Web basado en CNN en tiempo real, para lo cual nuevamente se utilizé la matriz de confusion

y ademas se visualizo el comportamiento de precision de las clases a través de la curva de

Precision — Recall (ver Figuras 48 y 49).

Figura 48

Matriz de confusion del Sistema Web basado en CNN (YOLOvS)

Figura 49
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4.2.4. Anadlisis de resultados de reconocimiento del Sistema Web basado en CNN

Con los datos de la nueva matriz de confusion se pudo calcular el valor de los Accuracy
(exactitud) para cada accion violenta, asi como su comportamiento de deteccion a través de la
curva de Precision — Recall a una escala de mAP@0.5 (mean Average Precision) para comparar
las clases estudiadas, tal como se detalla en la Tabla 13:
Tabla 13

Resultados de las pruebas de campo para el reconocimiento de las acciones de violencia

Clases Accuracy mAP@0.5
Estrangulacion 0,8897 0,990
Forcejeo 0,9348 0,995
Patada 0,9297 0.992
Trompada 0,8851 0,993

En la Tabla 13 se puede apreciar que los datos relacionados a las acciones de
“estrangulacion” y “trompada” (pufietazo) fueron los menos acertados por el sistema, con
niveles de 88.97% y 88.51% de Accuracy (exactitud) y niveles de mAP@0.5 de 86.2% y 84%
respectivamente. Asimismo, de las pruebas realizadas, se ha evidenciado que la deteccion de
acciones violentas con el sistema web tiene ciertas limitaciones para zonas con mucho brillo
solar, con lluvia, con multitud de gente y para horarios nocturnos, ademas, se ha encontrado
mas falsos positivos en la deteccion de la clase "forcejeo" en vista que esta accion es detectada
a pesar de no estar ocurriendo.

Ademas, se realizaron pruebas experimentales de contrastacion, utilizando la Ficha de
Observacion N° 1 (ver Anexo B) para un total de treinta (30) procesos de reconocimiento
simulados, de la cual se simuld 15 procesos con violencia y 15 procesos sin violencia, los
resultados de estas pruebas se resume en la Tabla 14, estos resultados se demuestran de manera
cruzada, y lo que se busca es contrastar el funcionamiento entre el Método Tradicional de
Videovigilancia y el Sistema Web basado en CNN con la finalidad de obtener la mayor cantidad

de coincidencias entre ellos (tomando como base al método tradicional) y llegar a un nivel
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favorable o aceptable de similitud que permita determinar si “existe” o “no existe” la violencia

fisica.
Tabla 14

Datos cruzados entre el Método Tradicional y el Sistema Web con CNN

Método
Tradicional Total

Existe  No existe
N % N % N %
Sistema Web Existe 12 40 2 6.7 14 46.7
con CNN  Noexiste 3 10 13 433 16 533
Total 15 50 15 50 30 100

Entonces, segtin se observa en la Tabla 14, se tiene que, de quince (15) escenarios donde
“existe” violencia se evidencid que doce (12) escenas fueron identificadas o detectada
correctamente por el sistema, y de otras quince (15) donde “no existe” violencia, trece (13)
fueron identificadas o detectada correctamente por el sistema; eso significa que veinticinco (25)
procesos fueron definidos correctamente de un total treinta (30), lo que equivale

aproximadamente a un 83% de efectividad.
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4.3. Validacion del rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales con la finalidad de medir el tiempo de respuesta.
4.3.1. Pruebas de tiempo de respuesta del Sistema Web basado en CNN
En esta etapa se desarrollo la validacion del tiempo promedio de respuesta del Sistema
Web basado en CNN, teniendo en cuenta el intervalo de tiempo en minutos que se toma desde
la deteccion de un incidente hasta el envio de una alerta sonora por los parlantes, el mismo que
tiene como Unico criterio de activacidon que exista una secuencia continua de hasta diez (10)
detecciones de acciones violentas de manera ininterrumpida.

Para eso, se desarroll6 pruebas de campo con escenarios reales de violencia, donde se
utilizo6 la Ficha de Observacion N° 2 (ver Anexo B) la misma que consta de treinta (30) procesos
de reconocimiento, y que al igual que en el anterior objetivo especifico, se busca contrastar el
Método Tradicional con el Sistema Web con CNN, pero en este caso con la finalidad de validar
las diferencias entre los tiempos de respuestas, optando asi por el mas eficiente para alertar la
violencia detectada, la comparacion del tiempo promedio se muestra en la Figura 50.

Figura 50
Comparacion del tiempo promedio de respuesta entre el Método Tradicional y el Sistema

Web basado en CNN

Minutos

Método Tradicional Sistema Web con CHN
Métodos
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4.3.2. Andlisis de la capacidad de respuesta del Sistema Web basado en CNN

Para el analisis de la capacidad de respuesta del sistema web, se realizé un seguimiento
de los tiempos de respuesta por cada uno de los procesos de reconocimiento de violencia (treinta
30 procesos) entre el Método Tradicional y el Sistema Web basado en CNN, con la finalidad
de evaluar las diferencias entre ambos; se puede observar en la Figura 51, que los tiempos de
respuesta con el Método Tradicional son mas lentos o demorados, y que pueden llegar a tardar
hasta cinco (5) minutos en responder, mientras que los tiempos con el Sistema Web con CNN
siempre se mantienen a menos de un minuto de respuesta; en la Figura 51 se observa mejor
estas diferencias de tiempos por cada prueba realizada, ademas en la Tabla 15 se tienen los
calculos de los estadisticos descriptivos mas importantes.
Figura 51

Comparacion por procesos del tiempo de respuesta de reconocimiento
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En la Tabla 15, se observa que la media del tiempo de respuesta con el Método
Tradicional es de 2.94 minutos lo que equivale aproximadamente a 2 minutos con 56 segundos,
mientras que la media del Sistema Web basado en CNN es de 0.19 minutos lo que equivale

aproximadamente a once (11) segundos, ademas, se puede observar que la moda o tiempo mas
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frecuente del Método Tradicional es de dos (2) minutos, mientras que la moda del Sistema Web
con CNN es de 0.17 minutos lo que equivale aproximadamente a diez (10) segundos.
Asimismo, el tiempo minimo y méaximo para el Método Tradicional es de 1.25 y 5 minutos
respectivamente, mientras el minimo y maximo del Sistema Web basado en CNN es de 0.15 y
0.23 minutos respectivamente, a simple vista se deduce una gran diferencia, sin embargo, mas
adelante esto fue comprobado estadisticamente.

Tabla 15

Estadisticos descriptivos del tiempo de respuesta de reconocimiento

Método Sistema Web
Tradicional con CNN
Tiempo en min. Tiempo en min.
Media 2.94 0.19
Mediana 3.00 0.18
Moda 2,00 0,17
Desv. Desviacion 1.06 0.02
Minimo 1.25 0.15
Maximo 5.00 0.23

4.3.3. Pruebas del Sistema Web basado en CNN, bajo diferentes condiciones

Las pruebas de funcionamiento in situ del Sistema Web basado en CNN, también se
realizd bajo otras condiciones, como, por ejemplo, climaticas y en horarios nocturnos,
especificamente se considero los dias de lluvia, con mucho brillo solar y con poco alumbrado
publico, con la finalidad de evaluar el nivel de captacion de la camara web ya que en estos
escenarios se podria perjudicar de manera directa o indirecta al buen desempefio del sistema,

tal como se observan en las Figuras 52 y 53.
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Figura 52

Imagen de video de un escenario con mucho brillo solar

Figura 53

Imagen de video de escenario nocturno y con poco alumbrado publico

(o i o
R R

De la evaluacion realizada, se estima que el Sistema Web basado en CNN presenta
dificultades de reconocimiento y baja su nivel de desempefio, siendo recomendable que su
funcionamiento se realice en condiciones climaticas y de tiempo adecuados, es decir durante

los dias sin lluvia, en horas de la mafiana y tarde con suficiente acceso a la luz natural.
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4.3.4. Retroalimentacion de usuarios potenciales

Para determinar el despliegue eficaz del sistema web, es necesario también considerar
el feedback de los usuarios potenciales o expertos, con la finalidad de potenciar las bondades
del sistema a través de sus comentarios o recomendaciones, de manera que se podria tomar en
cuenta y estudiar su factibilidad de implementacion. Entonces, para ello se realizé una
entrevista (ver Anexo C) a los responsables del Centro de Operaciones, Emergencia y
Monitoreo (COEM) para la seguridad ciudadana de Iquitos, creada el 2016 por la Municipalidad
Provincial de Maynas y que se ubica dentro de la Base de Serenazgo, la cual cuenta con 60
camaras de videovigilancia instaladas en sitios estratégicos de la zona urbana de la ciudad.
Figura 54

Base del COEM - Maynas

El COEM — Maynas trabaja en coordinacion con la Fiscalia, Policia Nacional del Peru
Division de Prevencion e Investigacion de Robo de Vehiculos (DIPROVE), Departamento de
Investigacion Criminal (DEPINCRI) y las distintas comisarias de Iquitos, contribuyendo con

los casos e investigaciones de las imagenes captadas por las cdmaras.
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4.4. Contrastacion de hipotesis
4.4.1. Hipotesis especifica 1

Hy: La comparacion de las métricas de evaluacion de los modelos pre entrenados de
Redes Neuronales Convolucionales no permite obtener diferencias significativas en la

seleccion del modelo con mejor rendimiento en el reconocimiento de la violencia fisica.

H;: La comparacion de las métricas de evaluacion de los modelos pre entrenados de
Redes Neuronales Convolucionales permite obtener diferencias significativas en la seleccion

del modelo con mejor rendimiento en el reconocimiento de la violencia fisica.

Para contrastar la primera hipdtesis especifica, se realizo una comparacion de medias de
las métricas de evaluacion de los modelos pre entrenados seleccionados, a través del estadistico
de ANOVA con un factor a un nivel de significancia del 5% (a = 0.05), donde al final se obtuvo

un p — valor = 0.001 tal como se observa en la Tabla 16.

Entonces, con una probabilidad de error de 0.1% se establece que: La comparacion entre
las métricas de los modelos pre entrenados permite obtener diferencias significativas para la

seleccion del modelo con mejor rendimiento en el reconocimiento de la violencia fisica.

Tabla 16

Resumen de la prueba de ANOVA con un factor

Suma de gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica
Entre grupos 4245,604 2 2122,802 12,849 0.001
Dentro de grupos 2477,998 15 165,199

Total 6723,602 17
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Asimismo, en la Tabla 17 se muestra los resultados de la prueba post hoc de Tukey a
través de comparaciones multiples, donde se observa un p — valor = 0.191 entre los modelos de
YOLOV8 y MobileNet, la misma que es mayor a 0.05, con lo cual estadisticamente se establece
que no necesariamente exista una diferencia significativa entre estos dos modelos. Es decir, que
el modelo MobileNet también podria ser tomado en cuenta, sin embargo, se trabajo con
YOLOVS8 porque es un modelo para deteccion de objetos a través del etiquetado de imagenes y
se encuentra en constante evolucion tecnoldgica, siendo éste un factor importante a tener en

cuenta, ya que permitira seguir obteniendo mejores versiones para el sistema en el futuro.

Tabla 17

Comparaciones multiples de los modelos seleccionados

Modelos pre Diferencia Desv. Sig.
entrenados de CNN de medias Error (p-valor)
VGG MobileNet ~ -23,545° 7,420 0.016

YOLO -37,181° 7,420 0.000
MobileNet VGG 23,545" 7,420 0.016
YOLO -13,636 7,420 0.191
YOLO VGG 37,1817 7,420 0.000
MobileNet 13,636 7,420 0.191

* La diferencia de medias es significativa en el nivel 0.05.
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4.4.2. Hipdtesis especifica 2
Hy: Con la evaluacion del rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales no se determina una concordancia significativa con el método tradicional

para detectar la existencia de la violencia fisica dentro de una zona urbana.

H;: Con la evaluacion del rendimiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales se determina una concordancia significativa con el método tradicional para

detectar la existencia de la violencia fisica dentro de una zona urbana.

Para contrastar la segunda hipotesis especifica se realizé una prueba de asociacion a
través del Indice de Kappa de Cohen, con un nivel de significancia del 5% (o= 0.05), donde al
final se observa en la Tabla 18 el valor de kappa = 0.667, con este valor segin de Ullibarri
Galparsoro (1999) se puede determinar que existe una “buena concordancia” entre el Sistema

Web con CNN y el Método Tradicional.

Entonces, estadisticamente se comprueba que: Con la evaluacion del rendimiento del
Sistema web con CNN se determina una concordancia significativa con el Método Tradicional

para detectar la violencia fisica dentro de una zona urbana.

Tabla 18

Resumen de la prueba del Indice de Kappa de Cohen

Error estandar T Significacion
Valor e s . .
asintotico aproximada aproximada
Medida de acuerdo Kappa  0.667 0.136 3.660 0.000253

N de casos validos 30
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4.4.3. Hipotesis especifica 3
Hy: Con la validacion del funcionamiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales no se estima una diferencia significativa del tiempo de respuesta para alertar

la violencia fisica.

H;: Con la validacion del funcionamiento del Sistema Web basado en Redes Neuronales
Convolucionales se estima una diferencia significativa del tiempo de respuesta para alertar la

violencia fisica.

Para esta tercera prueba de hipdtesis, primero se realizo el calculo de normalidad de los
datos, a través de la prueba de Kolmogorov — Smirnov, cuyos resultados obtenidos del software
de SPSS se presentan en la Tabla 19, donde se puede observar un p — valor mayor a 0,05 para

ambos métodos, con lo cual se determina que si existe normalidad de los datos.

Tabla 19

Resultados de la prueba de normalidad de Kolmogorov — Smirnov

Tipo de sistema Estadistico gl Sig.
Método Tradicional 0.147 30 0.098
Sistema Web con CNN 0.159 30 0.051

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Luego, se procedio a utilizar la prueba paramétrica de t — Student para muestras
independientes, con un nivel de significancia del 5% (a = 0.05), donde al final se obtuvo un
p — valor = 3,841E-13 (valor bastante bajo) tal como se observa en la Tabla 20, con la cual se

rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alternativa; finalmente, se establece
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estadisticamente que: Con la validacion del Sistema Web basado en CNN se estima una

diferencia significativa de los tiempos de respuestas para alertar la violencia fisica.

Tabla 20

Resumen de la prueba t — Student para muestras independientes

95% de intervalo de

Sig. Diferencia Diferencia de . .
te gl . . , confianza de la diferencia
(bilateral)  de medias error estandar . .
Inferior Superior
12.223 58 3,841E-13 2.38000 0.19471 1.98225 2.77775

Asimismo, en la Figura 55 se observa que el valor de t calculado (&) supera al t tabulado

(t;), el mismo tiempo que se encuentra en la zona de rechazo para la hipotesis nula.

Figura 55
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4.4.4. Hipotesis general:
Hy: El desarrollo de un Sistema Web basado en Redes Neuronales Convolucionales no

optimiza significativamente el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas.

H;: El desarrollo de un Sistema Web basado en Redes Neuronales Convolucionales

optimiza significativamente el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas.

Para contrasta la hipotesis general, se tomo en consideracion todo el tiempo que demora
el sistema desde la etapa de reconocimiento para determinar si existe o no existe una accion
violenta hasta el momento en que se emite la alarma de alertar a los usuarios sobre dicha accion
detectada, para lo cual se utilizo la Ficha de Observacion N° 3 (ver Anexo B) la misma que
consta de treinta (30) pruebas o procesos de reconocimiento. Con los datos obtenidos se
procedid a realizar el célculo de normalidad, a través de la prueba de Kolmogorov — Smirnov,
cuyos resultados seguin el software de SPSS se presentan en la Tabla 21, donde se puede
observar un p — valor mayor a 0,05 para ambos métodos, con lo cual se determina que si existe
normalidad de los datos.

Tabla 21

Resultados de la prueba de normalidad de Kolmogorov — Smirnov

Tipo de sistema Estadistico gl Sig.
Método Tradicional 0.147 30 0.098
Sistema Web con CNN 0.156 30 0.061

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Al igual que en la hipotesis 3, se procedio a utilizar la prueba paramétrica de t — Student
para muestras independientes, con un nivel de significancia del 5% (a = 0.05), donde al final se

obtuvo un p — valor = 1,846E-14 (valor bastante bajo) tal como se observa en la Tabla 22, con
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la cual se rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alternativa; finalmente,
estadisticamente se concluye y afirma que: El Sistema Web basado en CNN optimiza
significativamente el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas.

Tabla 22

Resumen de la prueba t — Student para muestras independientes

Diferencia d 95% de intervalo de
Sig. Diferencia erencia de confianza de la

te gl (bilateral)  de medias error diferencia
estandar . .
Inferior Superior
13,773 58 1,846E-14 2,68166 0,19469 2,28394 2,28394

Asimismo, en la Figura 56 también se observa que el valor de t calculado (t.) supera al

t tabulado (t;), el mismo tiempo que se encuentra en la zona de rechazo para la hipétesis nula.

Figura 56

Campana de Gauss de t - Student
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

De acuerdo a las etapas de esta investigacion, se precisa que en la fase de preparacion
de datos se elabor6 un dataset de manera personalizada con imagenes simuladas de violencia,
donde se generd al menos un total de dos mil (2000) imagenes, las mismas estan clasificadas
en cuatro acciones o clases (patada, trompada, forcejeo y estrangulamiento), en contraste,
Lumba et al. (2019) indica que para el desarrollo de su investigacion se bas6é en mil (1000)
imagenes, las cuales estuvieron conformadas por 500 imagenes obtenidas de los frames de
videos de YouTube y otras 500 fueron creadas por los autores, asimismo, con respecto a las
clases de violencia, Lumba solo trabajé con dos clases: patada y trompada. Entonces, se estima
que la propuesta planteada supera la cantidad de imagenes en un 100%, asi como las clases de
acciones de violencia fue aumentada, incluyendo forcejeo y estrangulamiento; estas
contribuciones de la propuesta incrementan las mejoras para el reconocimiento de la violencia
fisica. Al final, Lumba también indica que, para la fase de entrenamiento de deteccion de la
violencia, utilizaron o compararon tres CNN’s con Transfer Learning: MobileNet, InceptionV3
y YOLOV2 obteniendo una mejor precision con InceptionV3 de 89%; sin embargo, en esta
investigacion también se realizaron pruebas con tres CNN’s que son: VGG16, MobileNet y
YOLOVS, obteniéndose la mejor precision con YOLOvVS8 de 94.25%, con lo cual se concluye

que esta investigacion supera a las métricas obtenidas por el referido autor.

Baba et al. (2019), en su estudio presenta una propopuesta de reconocimiento de
acciones de violencia a través de la aplicacion de su propio modelo de DNN (Deep Neural
Networks), donde, para el entrenamiento utilizé dos datasets de videos de violencia de libre
disponibilidad: BEHAVE y ARENA, a los cuales Baba los trabajé con la finalidad de obtener
dos tipos de inputs (entradas); para los primeros tipos de inputs, Baba consider6 las imagenes

originales (“sin modificar”) de los datasets y para los segundos tipos de inputs, aplicé un
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algoritmo de flujo optico, denominado Farneback, que consiste en rescalar los colores de las
imagenes y con lo cual se esperaba lograr una deteccion mas rapida de los objetos; sin embargo,
Baba menciona que su modelo de DNN consigui6é mejores resultados utilizando los primeros
tipos de inputs, obteniendo valores de TPR (True Positive Result) y FPR (False Positive Result)
de 100% y 26.76% respectivamente y un accuracy de 85.88%; en contraste, en la presente
investigacion se trabajé con las iméagenes originales y sin manipular sus colores, es decir, no se
aplico algoritmos de preprocesamiento antes de entrenar los modelos; donde, con el uso de
YOLOV8 se obtuvo un mejor accuracy de 89%; en ese sentido se coincide con Baba al
evidenciar que las imdgenes “sin modificar” también ayudan a conseguir buenos resultados en

las métricas de rendimiento.

Existe una investigacion cualitativa exploratoria muy interesante, desarrollada en Esan
por Becerra et al. (2019) que trata de abordar los factores determinantes para adoptar la
tecnologia de la Inteligencia Artificial (IA) en la problematica de la seguridad de los eventos
deportivos, donde se busca identificar caracteristicas contextuales y especificas que debe tener
la IA para su aplicacion y tratar de prevenir la violencia en el futbol, siguiendo las disposiciones
emitidas por la CONMEBOL; asimismo, Becerra busca identificar estratégias para su
aplicabilidad en los clubes del futbol peruano y estima que la IA se puede aplicar a través de un
sistema inteligente de circuito cerrado de TV para identificar las conductas inadecuadas de los
asistentes antes, durante y después del evento, y tener una reaccion mas rapida de los agentes
de seguridad, registrando los hechos e identificar y prohibir el ingreso de personas violentas en
los eventos deportivos. Entonces, al comparar con Becerra, en la presente investigacion se tiene
como un producto adicional, la implementacion en un Sistema Web basado en CNN para
reconocer las acciones de violencia fisica en zonas urbanas, el cual puede ser aprovechado como

herramienta para detectar la violencia en los alrededores de los estadios, donde casi siempre
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existen desmanes antes y después de un partido de futbol y de esta manera, se estaria
contribuyento al uso de la [A para manejar una estrategia de seguridad, tal como lo

recomientada Becerra en su estudio.

En la UNSA de la ciudad de Arequipa, Machaca (2019) desarroll6 una investigacion
que propone la deteccion de llamados eventos andmales utilizando CNN a través del algoritmo
de YOLOV3 y la técnica de Bounding Box para detectar objetos en la imagen, y asi lograr
capturar lo que Machaca llama la “persistencia de objetos”, donde, basicamente obtiene los
datos de velocidad y trayectoria de desplazamiento de las imagenes en el video; asimismo, es
preciso indicar que Machaca considera como eventos anémalos a las imagenes con acciones
violentas de peleas y asaltos, a los que va midiendo sus cambios repentinos de estados que sufre
durante el video, debido a la velocidad con que se manifiestan, pudiendo pasar de un estado
normal a otro de manera intempestiva y de esa manera Machaca establece la existencia de un
evento andmalo. Al final, Machaca indica que, utilizando YOLOv3 alcanz6 una exactitud del
86% y una precision de 85% para clasificar dos categorias (fight y no — fight). Al respecto se
hace énfasis a la manera como Machaca detecta sus acciones violentas, ya que tomd en cuenta
la velocidad del cambio de estado de los objetos de la imagen, se puede decir que esto es otra
forma de evaluar la existencia de acciones de violencia; sin embargo, en esta investigacion se
tomo6 como dato fundamental al porcentaje de precision de la deteccion del objeto utilizando
YOLOVS; que al final presenta una precision de 94.25%. Asimismo, es preciso indicar que la
investigacion de Machaca solo se limita a tener la opcion de reconocimiento de la violencia en
videos guardados o grabados previamente, pero esta investigacion es mejorada, ya que, ademas
de contar con esa opcidn, también cuenta con la capacidad de reconocer la violencia en tiempo

real con el uso de una camara web.
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En una investigacion que fue desarrollado en la India por Imran et al. (2020) se propone
una estrategia propia para el reconocimiento de acciones de violencia, la cual tiene una
arquitectura en “tres fases” para intentar ser mas eficiente, robusto y liviano, dichas fases son:
la primera, consiste en dividir el video en fragmentos para generar lo que se llama un ADI
(Aproximacion Dindmica de Imagenes) al cual los autores lo consideran como una mejor
técnica que el flujo Optico; la segunda, consiste es utilizar MobileNet para extraer las
caracteriscas de cada ADI, y la tercera, es aplicar una Red Neuronal Recurrente (RNN) llamada
GRU (Gated Recurret Unit) para reconocer las acciones del video y determinar la clasificacion
de fight o no fight; para los entrenamientos Imran utilizé los datasets publicos de Hockey Fight,
Movies and Violent Flows, obteniendo acuraccy de 100%, 100% y 96.71% respectivamente al
realizar pruebas con cada uno de ellos; sin embargo, se discrepa con Imran, puesto que, al
realizar un recocimiento basado en “tres fases”, este proceso podria tornarse lento al momento
de clasificar, ya que, de acuerdo a la revision del estado del arte, existen otras técnicas similares
de deteccion de objetos a “dos fases” como: Mask R-CNN y Faster R-CNN que utilizan una
combinacion de algoritmos pero que a la fecha no satisfacen las espectativas de los expertos
para realizar deteccion en tiempo real; por otro lado, si bien es cierto que, MobileNet es un buen
modelo para extraer caracteristicas por ser un algoritmo mas liviano, al mismo tiempo, el peso
generado utiliza mucho espacio en disco, como es el caso de Imran, cuyo peso generado por
MobileNet alcanza los 49.8 Mb, lo cual podria ir en contra de los objetivos, porque, esto es
sindbnimo de mas tiempo de procesaminto, en contraste, en esta investigacion se utilizd
YOLOVS, que detecta los objetos en “una fase” o “un solo golpe”, y se generd un peso mas
liviano en un archivo que ocupa aproximadamente 6 Mb de espacio en disco, lo que garantiza

procesar imagenes de manera rapida y en tiempo real.
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Dentro del estado del arte, se pudo observar que existen distintas formas de evaluar el
procesamiento de imagenes de violencia, algunos autores crean sus propios CNN, otros utilizan
transfer learning, otros crean redes neuronales hibridas y otros utilizan CNN para deteccion de
objetos, todos buscan obtener mejores resultados; como es el caso de Sakiba et al. (2023) de la
universidad de BRAC en Bangladesh, quienes dentro de su tesis analizaron dos maneras de
evaluar la violencia: la primera evaluacion fue a las “posturas violentas” mediante una red
hibrida, llamada ConvLSTM (donde la parte Conv es un derivado de MobileNet v2 y la parte
LSTM corresponde a una red neuronal bi direccional recurrente) con la cual obtuvo un accuracy
de 91% y la segunda, fue evaluar a los “individuos con objetos letales” utilizando YOLOv7
para deteccion de objetos con técnicas de bounding box, con la cual obtuvo un mAP@0.5 de
75.9%. En contraste, la presente investigacion realizo algo similar, para evaluar las acciones
violentas en imagenes completas, se utilizo6 MobileNet con la cual se alcanzé un accuracy de
66%, si bien es cierto es un valor bajo, pero, es preciso mencionar que no se realizd ningin
hibrido de red; y para la deteccion de acciones violentas dentro de la imagen se us6 YOLOvVS
con técnicas de bounding box, con el cual se obtuvo una mAP@0.5 de 91% siendo un resultado
mucho mejor que de Sakiba; entonces, se puede concluir que estas formas de evaluar se vienen

realizando en otras investigaciones, tanto para la clasificacion y deteccion de acciones violentas.
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VI. CONCLUSIONES

Se compar6 tres modelos pre entrenados de CNN con Transfer Learning: VGGI6,
MobileNet y YOLOVS, a los cuales se realiz6 el entrenamiento, validacion y prueba
utilizando un dataset elaborado con acciones de violencia simulada, enfocadas en cuatro
clases (patada, trompada, forcejeo y estrangulamiento) compuesto por dos mil (2000)
imagenes y distribuidos en 70% para entrenamiento, 30% para validacion y 10% para
pruebas; cada modelo fue sometido a 150 épocas y al final, se lleg6 a la conclusioén que con
el modelo YOLOVS se logro los mejores resultados para las métricas de rendimiento, con
un accuracy global de 89%.

Se evaluo al Sistema Web basado en CNN para determinar la existencia de la violencia
fisica en una zona urbana en contraste con el método tradicional, teniendo en cuenta el
nivel de concordancia o coincidencia entre ambos métodos, los cuales fueron sometidos a
treinta (30) pruebas de manera independiente, y de acuerdo a las pruebas estadistica de
Kappa de Cohen se concluye que existe “buena concordancia” entre ambos métodos,
entonces, de esta manera se establece que el Sistema Web basado en CNN si puede
determinar coherentemente la existencia de la violencia fisica en zonas urbanas.

Se valido al Sistema Web basado en CNN para medir el tiempo de respuesta y alertar la
violencia fisica en una zona urbana, el mismo que también se realizo en contraste con el
método tradicional, basado en el tiempo que se toman ambos métodos, a los cuales también
se les sometio a treinta (30) pruebas de manera independiente; obteniéndose en promedio
2.94 y 0.19 minutos de tiempo de respuestas respectivamente y que de acuerdo a la prueba
estadisticade t— Student se establece que existe una diferencia significativa entre ambos,
entonces, de esta manera se concluye que el Sistema Web basado en CNN reduce el tiempo
de respuesta para alertar y garantizar una accién rapida frente a un escenario violento en

una zona urbana.
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Se desarroll6 el Sistema Web basado en Redes Neuronales Convolucionales para optimizar
el reconocimiento de la violencia fisica en zonas urbanas, en términos generales el Sistema
Web propuesto basado CNN optimiza el reconocimiento de la violencia fisica en zonas
urbanas, esta afirmacion se sustenta en las pruebas realizadas durante la evaluacion y
validacion del sistema, tal como se observa en las conclusiones anteriores que sostienen

resultados eficientes, objetivos y por la contrastacion de las hipotesis de estudio.
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VI.LRECOMENDACIONES

Probar con otros modelos pre entrenados de CNN con Transfer Learning a fin de evaluar
y mejorar los resultados de las métricas, asimismo, se puede utilizar més de un dataset con
mas de dos mil (2000) imagenes de violencia, incorporando mas clasificaciones de
acciones violentas.

Evaluar la posibilidad de desarrollar un sistema que también detecte la violencia en zonas
rurales, considerando el uso de otros métodos de evaluacion que optimicen la
investigacion, con la finalidad de obtener mejores resultados de acuerdo a su adaptabilidad
o0 escenario real.

Implementar mas opciones de envio de alerta del sistema, que podria darse a través de
mensajes de texto o correo electronico con las imagenes del acto violento detectado,
asimismo, se podria desarrollar un hardware como una alarma de gran capacidad sonora,
con la finalidad mejorar los tiempos de respuestas en la zona urbana y/o tener una reaccion
mas rapida de los involucrados del orden publico (serenazgo, junta vecinal, guardianes,
etc.).

Como trabajo futuro se recomienda el desarrollo de una app o aplicativo movil, que utilice
una API de conexion a servidores HPC que permitan realizar el reconocimiento de la
violencia en tiempo real a través de la camara del celular, y teniendo esas evidencias se

pueda alertar a los organismos de seguridad desde cualquier lugar.
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Titulo: SISTEMA WEB BASADO EN REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES PARA RECONOCER LA VIOLENCIA FIiSICA EN ZONAS URBANAS

Problema Principal Objetivo General Hipétesis General Variables Indicadores Método
(En qué medida el desarrollo de  Desarrollar un Sistema Web El desarrollo de un Sistema Web basado ~ Variable Rendimiento del Sistema Tipo de Investigacion
un Sistema Web basado en Redes  basado en Redes Neuronales en Redes Neuronales Convolucionales Independiente: Web basado en CNN El tipo de investigacion es aplicada.

Neuronales Convolucionales
optimiza el reconocimiento de la
violencia fisica en zonas urbanas?
PE]: (Cémo comparar las
métricas de evaluacion de los
modelos pre entrenados de Redes
Neuronales Convolucionales para
seleccionar el modelo con el mejor
rendimiento en el reconocimiento
de la violencia fisica?

PE2: ;De qué manera evaluar el
rendimiento del Sistema Web
basado en Redes Neuronales
Convolucionales para determinar
la existencia de la violencia fisica
dentro de una zona urbana?

PE3: validar el

Sistema Web

(Coémo
rendimiento del
basado en Redes Neuronales
Convolucionales con la finalidad
de medir el tiempo de respuesta

para alertar la violencia fisica?

Convolucionales para optimizar el
reconocimiento de la violencia
fisica en zonas urbanas.

OEI: Comparar las métricas de
evaluacion de los modelos pre
entrenados de Redes Neuronales
Convolucionales para seleccionar
el modelo con mejor rendimiento
en el reconocimiento de la
violencia fisica.

OE2: Evaluar el rendimiento del
Sistema Web basado en Redes
Neuronales Convolucionales para
determinar la existencia de la
violencia fisica dentro de una zona
urbana.

OE3: Validar el rendimiento del
Sistema Web basado en Redes
Neuronales Convolucionales con
la finalidad de medir el tiempo de
respuesta para alertar la violencia

fisica.

optimiza significativamente el
reconocimiento de la violencia fisica en
zonas urbanas.

HE1: La comparacion de las métricas de
evaluacion de los modelos pre

entrenados de Redes Neuronales

Convolucionales  permite  obtener
diferencias significativas en la seleccion
del modelo con mejor rendimiento en el
reconocimiento de la violencia fisica.
HE?2: Con la evaluacién del rendimiento
del Sistema Web basado en Redes
Neuronales Convolucionales se
determina una concordancia significativa
con el método tradicional para detectar la
existencia de la violencia fisica dentro de
una zona urbana.

HE3: Con la  validacion  del
funcionamiento del Sistema Web basado
en Redes Neuronales Convolucionales se
estima una diferencia significativa del
tiempo de respuesta para alertar la

violencia fisica.

Sistema Web basado

en Redes Neuronales

Métricas de evaluacion de

los modelos pre entrenados

Convolucionales. de CNN.

Variable Reconocer la  violencia
Dependiente: fisica.

Reconocimiento de la Alertar oportunamente la

violencia fisica.

violencia fisica.

Nivel de Investigacion

La Investigacion es del nivel descriptivo y predictivo.
Diseiio de Investigacion

El disefo es cuasiexperimental con post — test y grupo
de control.

Unidad muestral:

Proceso de reconocimiento de la violencia fisica en
espacios urbanos de las ciudades. A nivel mundial.
Universo:

Todos los procesos de reconocimiento de la violencia
en espacios urbanos de las ciudades con camaras de
videovigilancia y equipo servidor de alta gama
(workstation) a nivel mundial.

N = indeterminado

Muestra:

Proceso de Reconocimiento de la Violencia en
espacios urbanos de la ciudad de Iquitos. n =30

Tipo de muestro:

Aleatorio.
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Ficha de Observacion N° 1
Evaluacion del reconocimiento de la existencia de violencia fisica
(Método Tradicional vs Sistema Web basado en CNN)
Indicacion: Marque con un aspa (X) en el casillero del item que corresponda, segin
indique la respuesta del experto (método tradicional) y del sistema web basado en CNN.
Procesos a evaluar Método Tradicional Sistema Web basado
en CNN

N° | Escenarios de violencia fisica | Siexiste | No existe Si existe | No existe
1 Prueba
2 Prueba
3 Prueba
4 Prueba
5 Prueba
6 Prueba
7 Prueba
8 Prueba
9 Prueba
10 Prueba
11 Prueba
12 Prueba
13 Prueba
14 Prueba
15 Prueba
16 Prueba
17 Prueba
18 Prueba
19 Prueba
20 Prueba
21 Prueba
22 Prueba
23 Prueba
24 Prueba
25 Prueba
26 Prueba
27 Prueba
28 Prueba
29 Prueba
30 Prueba
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Ficha de Observacion N° 2
Evaluacion del tiempo de respuesta para alertar la violencia fisica
(Método Tradicional vs Sistema Web basado en CNN)
Indicacion: Apunte el tiempo transcurrido en el casillero del item que corresponda, segun
indique la respuesta del experto (método tradicional) y del sistema web basado en CNN.
Procesos a evaluar Método Tradicional Sistema Web basado
en CNN
N° | Escenarios de violencia fisica Tiempo en min. Tiempo en min.
1 Prueba
2 Prueba
3 Prueba
4 Prueba
5 Prueba
6 Prueba
7 Prueba
8 Prueba
9 Prueba
10 Prueba
11 Prueba
12 Prueba
13 Prueba
14 Prueba
15 Prueba
16 Prueba
17 Prueba
18 Prueba
19 Prueba
20 Prueba
21 Prueba
22 Prueba
23 Prueba
24 Prueba
25 Prueba
26 Prueba
27 Prueba
28 Prueba
29 Prueba
30 Prueba
Promedio en minutos




107

Ficha de Observacion N° 3
Evaluacion del tiempo desde el reconocimiento hasta la alerta de la violencia fisica
(Método Tradicional vs Sistema Web basado en CNN)
Indicacion: Apunte el tiempo transcurrido en el casillero del item que corresponda, segun
indique la respuesta del experto (método tradicional) y del sistema web basado en CNN.
Procesos a evaluar Método Tradicional Sistema Web basado
en CNN
N° | Escenarios de violencia fisica Tiempo en min. Tiempo en min.
1 Prueba
2 Prueba
3 Prueba
4 Prueba
5 Prueba
6 Prueba
7 Prueba
8 Prueba
9 Prueba
10 Prueba
11 Prueba
12 Prueba
13 Prueba
14 Prueba
15 Prueba
16 Prueba
17 Prueba
18 Prueba
19 Prueba
20 Prueba
21 Prueba
22 Prueba
23 Prueba
24 Prueba
25 Prueba
26 Prueba
27 Prueba
28 Prueba
29 Prueba
30 Prueba
Promedio en minutos
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Anexo C

Preguntas de la Entrevista a los expertos del COEM

. (E1 COEM cuenta con Sistema de Videovigilancia basado en Inteligencia Artificial (IA)?

. (De acuerdo a su experiencia puede indicar algunas ventajas del sistema web con respecto
al método tradicional?
. (El tiempo de respuesta para emitir una alerta sobre alguna accion violenta detectada,

necesariamente debe ser rapido o muy rapido para combatir la delincuencia?

10. ;Realmente cree que un futuro estos tipos de sistemas deberian ser tomados mas en cuenta

y/o deberia recibir mas capacitacion sobre estos temas?
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Anexo 6: PREGUNTAS DE LA ENTREVISTA A LOS EXPERTOS DEL COEM
I. (El COEM cuenta con Sistema de Videovigilancia basado en Inteligencia Artificial (IA)?

O‘
.......................................... /..\.{........................................‘.....................

2. (Qué opinas sobre el hecho de poder contar con [A para combatir la delincuencia?

3. (Crees que el aplicativo que te presentamos podria ayudar en algo o hasta qué nivel llegaria?
SERLA. LY. ITRCRTANIE. PORA. L. DESHRROUQ. ...

4. ;Si Ud. estaria dispuesto a aplicar nuestro sistema web que condicién nos pondria?
Qe .5.64.../.'.'1.(!}.’....§£.('.C£}:AJ?E..>1...FA.31A&€.52Au@?lﬂ

5. (Cree Ud. que el sistema web influiria en la mejora de su trabajo como monitor municipal?

LCLBRO..OVE. .S LA TECAI0406L0.. £5..BOENA..
6. ;Cree Ud. que el sistema web se adapta mejor para la seguridad piiblica o privada?

.......... ST Lo U —
7. (De acuerdo a su experiencia puede indicar algunas ventajas del sistema web con respecto

al método tradicional?

W EBHRIERNG. . .C5.0.A8 ASTIALLRADL S
8. (El tiempo de respuesta para S o eniewiies alguna accién violenta detectada,

necesariamente debe ser ripido o muy répido para combatir la delincuencia?

..... CREQ. . QUE SERM.IAS...ABLPLPD................
9. ;La forma de alertar del sistema web es la més adecuada o que podria recomendar?

ROPPRIREE. .. (0 =\ (5 L 7 5Y 7l 1 79 | RO M R

10. ;Realmente cree que un futuro estos tipos de sistemas deberian ser tomados mads en cuenta
y/o deberia recibir mds capacitacién sobre estos temas?

............... PR SCUISTO. BLE S, tonvssiierssmsisssssisssmmssssis

Qdmz/) Q&Mlﬂ Wecogi s %

DR - W°
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Anexo 6: PREGUNTAS DE LA ENTREVISTA A LOS EXPERTOS DEL COEM

1. (El COEM cuenta con Sistema de Videovigilancia basado en Inteligencia Artificial (IA)?

Lk)wt\ ALY CQ\:\RWS an Qa&. "\

---------------------------------------------------------------------------------------

2. (Qué opinas sobre el hecho de poder contar con |A para combatir la delincuencia?

NOs.. 0Ca\.\,.if.as.‘.‘.f..muc\.fn..fom‘m...a:wq  S:8%. e Garus .....20.5 ........
d()u\ Veurtt & Lan Ov\‘e,.ct&,*t'\ M?QL\'QJ ael ke %

3. ;Crees que el aplicativo que te presentamos podria ayudar en algoolmstaquémvel llegaria?

C\Gxo $RACGSK). 0O e fudemudao. )O), \&gcr.& £2GReIRA....
IR A O)\jc.‘c Qoéﬂlct‘-(v-"- Al VS @ ude-coois !
4. (‘,SiUd. a dispuesto a aplicar nuestro sistema web que condicién nos pondria?

Q0. ACAL. ﬁ‘” €a. ofinwo Qo8- Gisf Camngl®, e, (. e, mvtlsc;on
bos dgelc G 3 0%, Jo e cosetlrond dblelier Qore meoc( (e !o&&
§: ‘,CreeUd.queelsa mrlaenlamejoradesuu'abqocomomomtormumcxpal‘l € Vg

Yede. \usﬁyu fos. i‘o(ﬂcwo S, SR O00E NOLAN AL 6 LI O

j“' a \¢ \CS PG’VOS
6. (Cree Ud. que el sistema web se adapta mejor para la seguridad pablica o privada?

CXY0. . o pineiOn. 2.0, A%, 0. S6...adp ks, \

R EV. 5. Q%) D08 05 G M.,

SPauc\ duad i nd??\r{: c\rec. Q \é/.b.,\c»\ su»}(c.\’«!qg(om
acuudoamexpcncnciatguedc indicar algunas vemajas del sistett:’ web con respecto g

al método tradicional?

.C.‘oa.g.;\.e...q?p..\m.&.m.m.e..c ........ bt NGedaa. Yo, G208 @d on o
vaMao ao\ua\ e v«os Ustes luw\k’\ﬁcam

Sbﬁlg mtpuesum mrmaa]ettasobmalgmaaocién iolenta detectada,
necesariamente debe ser ripido o muy répido para combatir la delincuencia?

DEOR S8 v, .55 0100, Bea. (050 B0 VAR MRA K G e, S SR .
COMOL v Ul T08Ca805 QU LLAGIE Se dovl a 0Cd Com e mc';ﬂo‘ TG
9. (La forma de aleriar del si web es la mas adecuada o que podria recomendar? {25!

0. 0008 SO0 @ NG 1 20008 0 Bl ICRun S MG S dlelooc &
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10. ;Realmente cree que un futuro estos tipos de sistemas deberian ser tomados mds en cuenta

y/o deberia recibir mas capacitacién sobre estos temas?
L\OfQ S¥es Yped..da.a RPS..I0RL. NGae. . Idudes. mudkR.o \¢,
QT&QL\Q\O‘(»O’ 6\ k(o\n 0} Yeur DA O C’KPLKW\ s QO/
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Anexo 6: PREGUNTAS DE LA ENTREVISTA A LOS EXPERTOS DEL COEM

1. (E1 COEM cuenta con Sistema de Videovigilancia en Inteligencia Artificial (IA)?
¥l Caem aun mo €unia .

.........................................................................................................

2. (Qué opinas sobre ¢| hecho de poder contar 3 1A ﬂ‘ combatir la delincuencia?
ol

Nos TFacilijania en ol Flon foceo

3. (Crees que el aplicativo que te presentamos podria ayudar en algo o hasml}\t nivel llegaria?

ene|l COEM) -

----------------------------------------------------------------------------------------------------------

4. ;Si Ud. estaria dispuesto a aplicar nuestro sistema web que condicion nos pondria?

.......... . Siempre €stubienan meualigandg el Sisfeme,

5. (Cree Ud. que el sistema web influiria en la mejora de su trabajo como mmit:;r munici
1

al?
Sy rﬂgjoron‘q mel*cc«'aa O €on 94 onigor at’f CDJM .
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7. (De acuerdo a su experiencia puede indicar algunas ventajas del sistema web con respecto

al método tradicional?

Jo \Jelocdad
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8. (El tiempo de respuesta para emitir una alerta sobre alguna accion violenta detectada,

nzcsnriamcme be ser ripido 0 muy rdpido para combatir la delincuencia?
e lc( '

beca de Sb¢ m-.s] napidq Con GUQ(AAO&E()’n lnme&u‘q

......................................................................................................
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Anexo D
Fotografias de la visita al COEM
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Anexo E
Cédigo del archivo principal del sistema “app.py”

# Python In-built packages
from pathlib import Path
import PIL

# External packages
import streamlit as st

# Local Modules
import settings
import helper

# Setting page layout
st.set_page_config(
page_title="Object Detection using YOLOv8",

page_icon=" ,
layout="wide",
initial_sidebar_state="expanded"

)

# Main page heading
st.title("Object Detection using YOLOv8")

# Sidebar
st.sidebar.header ("ML Model Config")

# Model Options
model_type = st.sidebar.radio(

"Select Task", ['Detection', 'Segmentation'])

confidence = float(st.sidebar.slider(
"Select Model Confidence", 25, 100, 40)) / 100

# Selecting Detection Or Segmentation

if model_type == 'Detection’:
model_path = Path(settings.DETECTION_MODEL)
elif model_type == 'Segmentation':

model_path = Path(settings.SEGMENTATION_MODEL)

# Load Pre-trained ML Model

try:
model = helper.load_model(model_path)

except Exception as ex:
st.error(f"Unable to load model. Check the specified path: {model_path}")
st.error(ex)

st.sidebar.header("Image/Video Config")
source_radio = st.sidebar.radio(
"Select Source", settings.SOURCES_LIST)

source_img = None
if source_radio == settings.VIDEO:

helper.play_stored_video(confidence, model)

elif source_radio == settings.WEBCAM:
helper.play webcam(confidence, model)

elif source_radio == settings.RTSP:



helper.play_rtsp_stream(confidence, model)

elif source_radio == settings.YOUTUBE:
helper.play_youtube_video(confidence, model)

else:

st.error("Please select a valid source type!")

Codigo del archivo de configuracion “settings.py’

from pathlib import Path
import sys

# Get the absolute path of the current file

file_path = Path(_file_ ).resolve()

# Get the parent directory of the current file

root_path = file_path.parent

# Add the root path to the sys.path list if it is not already there

if root_path not in sys.path:
sys.path.append(str(root_path))

# Get the relative path of the root directory with respect to the current working

directory

ROOT = root_path.relative_to(Path.cwd())

# Sources

# IMAGE = 'Image'
VIDEO = 'Video'
WEBCAM = 'Webcam'
RTSP = 'RTSP'
YOUTUBE = 'YouTube'

SOURCES_LIST = [VIDEO, WEBCAM, RTSP, YOUTUBE]

# Images config

IMAGES_DIR = ROOT / 'images'
DEFAULT_IMAGE = IMAGES DIR / 'office 4.7pg’
DEFAULT_DETECT_IMAGE = IMAGES DIR / 'office 4 detected.jpg’

# Videos config
VIDEO_DIR = ROOT / 'videos'

VIDEO_1_PATH = VIDEO_DIR /
VIDEO_5 PATH = VIDEO_DIR /
VIDEO_6_PATH = VIDEO_DIR /
VIDEO_7_PATH = VIDEO_DIR /

VIDEOS_DICT = {

'video_1.mp4’
‘video_5.mp4’
'video_rodo_jhon.mov'
'pelea.mp4’

'pelea_calle': VIDEO_5_PATH,
'video_rodo_jhon': VIDEO_6_PATH,

'pelea’: VIDEO_7_PATH,

'detect_object': VIDEO_1_PATH,

}

# ML Model config

MODEL_DIR = ROOT / 'weights'
DETECTION_MODEL = MODEL_DIR / ‘'best.pt’

#DETECTION_MODEL = MODEL_DIR / 'best_weight_yolov8 full integer_quant.tflite’

# In case of your custome model comment out the line above and

114



# Place your custom model pt file name at the line below
# DETECTION_MODEL = MODEL_DIR / 'my detection_model.pt'

SEGMENTATION_MODEL = MODEL_DIR / 'yolov8n-seg.pt'

# Webcam
WEBCAM_PATH = ©

Cdbdigo del archivo “helper.py”

from ultralytics import YOLO
import time

import streamlit as st
import cv2

from pytube import YouTube

import settings

def load_model(model path):

Loads a YOLO object detection model from the specified model_path.

Parameters:
model path (str): The path to the YOLO model file.

Returns:

A YOLO object detection model.
model = YOLO(model path)
return model

def display_tracker_options():
display_tracker = st.radio("Display Tracker", ('Yes', 'No'))
is_display_tracker = True if display_tracker == 'Yes' else False
if is_display_tracker:
tracker_type = st.radio("Tracker", ("bytetrack.yaml", "botsort.yaml"))
return is_display_tracker, tracker_type
return is_display_tracker, None

def _display_detected_frames(conf, model, st frame, image, is display_tracking=None,

tracker=None):

Display the detected objects on a video frame using the YOLOv8 model.

Args:
- conf (float): Confidence threshold for object detection.
- model (Yolov8): A YOLOv8 object detection model.

- st_frame (Streamlit object): A Streamlit object to display the detected video.

- image (numpy array): A numpy array representing the video frame.
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- is_display_tracking (bool): A flag indicating whether to display object tracking

(default=None).

Returns:
None

# Resize the image to a standard size
image = cv2.resize(image, (720, int(720*(9/16))))
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# Display object tracking, if specified
if is_display_tracking:

res = model.track(image, conf=conf, persist=True, tracker=tracker)
else:

# Predict the objects in the image using the YOLOv8 model

res = model.predict(image, conf=conf)

# # Plot the detected objects on the video frame

res_plotted = res[0].plot()

st _frame.image(res_plotted,
caption='Detected Video"',
channels="BGR",
use_column_width=True

)

def play_youtube_video(conf, model):
Plays a webcam stream. Detects Objects in real-time using the YOLOv8 object
detection model.

Parameters:
conf: Confidence of YOLOv8 model.
model: An instance of the "YOLOv8  class containing the YOLOv8 model.

Returns:
None

Raises:
None

source_youtube = st.sidebar.text_input("YouTube Video url")
is_display_tracker, tracker = display_tracker_options()

if st.sidebar.button('Detect Objects'):
try:
yt = YouTube(source_youtube)
stream = yt.streams.filter(file_extension="mp4", res=720).first()
vid_cap = cv2.VideoCapture(stream.url)

st_frame = st.empty()
while (vid_cap.isOpened()):
success, image = vid_cap.read()
if success:
_display _detected_frames(conf,
model,
st_frame,
image,
is_display_tracker,
tracker,
)
else:
vid_cap.release()
break
except Exception as e:
st.sidebar.error("Error loading video: " + str(e))

def play_rtsp_stream(conf, model):



Plays an rtsp stream. Detects Objects in real-time using the YOLOv8 object
detection model.

Parameters:
conf: Confidence of YOLOv8 model.
model: An instance of the "YOLOv8 class containing the YOLOv8 model.

Returns:
None

Raises:
None
source_rtsp = st.sidebar.text_input("rtsp stream url:")
st.sidebar.caption('Example URL:
rtsp://admin:12345@192.168.1.210:554/Streaming/Channels/101")
is_display_tracker, tracker = display_tracker_options()
if st.sidebar.button('Detect Objects'):
try:
vid_cap = cv2.VideoCapture(source_rtsp)
st_frame = st.empty()
while (vid_cap.isOpened()):
success, image = vid_cap.read()
if success:
_display_detected_frames(conf,
model,
st_frame,
image,
is_display_tracker,
tracker
)
else:
vid_cap.release()
# vid_cap = cv2.VideoCapture(source_rtsp)
# time.sleep(0.1)
# continue
break
except Exception as e:
vid_cap.release()
st.sidebar.error("Error loading RTSP stream: " + str(e))

def play_webcam(conf, model):
Plays a webcam stream. Detects Objects in real-time using the YOLOv8 object
detection model.

Parameters:
conf: Confidence of YOLOv8 model.
model: An instance of the “YOLOv8 class containing the YOLOv8 model.

Returns:
None

Raises:

None
source_webcam = settings.WEBCAM_PATH
is_display_tracker, tracker = display_tracker_options()
if st.sidebar.button('Detect Objects'):

try:
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vid_cap = cv2.VideoCapture(source_webcam)
st_frame = st.empty()
while (vid_cap.isOpened()):
success, image = vid_cap.read()
if success:
_display detected_frames(conf,

model,
st_frame,
image,
is_display_tracker,
tracker,
)
else:
vid_cap.release()
break
except Exception as e:
st.sidebar.error("Error loading video: " + str(e))

def play_stored_video(conf, model):
Plays a stored video file. Tracks and detects objects in real-time using the
YOLOv8 object detection model.

Parameters:
conf: Confidence of YOLOv8 model.
model: An instance of the "YOLOv8 class containing the YOLOv8 model.

Returns:
None

Raises:
None
source_vid = st.sidebar.selectbox(
"Choose a video...", settings.VIDEOS_DICT.keys())

is_display_tracker, tracker = display_tracker_options()

with open(settings.VIDEOS_DICT.get(source_vid), 'rb') as video_file:
video_bytes = video_file.read()

if video_bytes:
st.video(video_bytes)

if st.sidebar.button('Detect Video Objects'):
try:
vid_cap = cv2.VideoCapture(
str(settings.VIDEOS_DICT.get(source_vid)))
st_frame = st.empty()
while (vid_cap.isOpened()):
success, image = vid_cap.read()
if success:
_display detected_frames(conf,
model,
st_frame,
image,
is_display_tracker,
tracker
)
else:
vid_cap.release()
break
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except Exception as e:
st.sidebar.error("Error loading video: " + str(e))



