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RESUMEN
El presente trabajo de investigacion se titula ALGORITMO INTELIGENTE DE
VIGILANCIA PARA LA DETECCION DE ACTOS DELICTIVOS EN EL DISTRITO
DE COMAS. Esta investigacion inicia desde la problematica de los incrementos de actos
delictivos que se ha estado registrando en los ultimos afios en el distrito de comas. Es por
este motivo, que se plante6 como objetivo primordial implementar un algoritmo
inteligente de vigilancia para la deteccidn de actos delictivos en el distrito de Comas.
Asimismo, se utiliz6 la metodologia de desarrollo de CommonKads para la elaboracién
del algoritmo y como metodologia de gestion se utilizo SCRUM. Ademas, se utilizo las
tecnologias de YOLO (Algoritmo You Only Look Once), Google COLAB, Python,
TensorFlow, etc. Esta investigacion es de tipo aplicada, pre-experimental y con un
enfoque cuantitativo, se utiliz6 una poblacién de 16 videos. Ademas, se utilizd el
muestreo intencional. Asimismo, se utilizé como técnica de estudio la observacion y las
fichas de observacion de registro como instrumento de recoleccién validado por juicio de

expertos.

Palabras clave: Reconocimiento de imagen, deep Learning, YOLO,python.
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ABSTRACT
The present research work is entitled ALGORITMO INTELIGENTE DE VIGILANCIA
PARA LA DETECCION DE ACTOS DELICTIVOS EN EL DISTRITO DE COMAS.
This research starts from the problem of the increase of criminal acts that has been
registered in the last years in the district of Comas. For this reason, the main objective
was to implement an intelligent surveillance algorithm for the detection of criminal acts
in the district of Comas. Likewise, the CommonKads development methodology was
used for the elaboration of the algorithm and SCRUM was used as management
methodology. In addition, YOLO (Algoritmo You Only Look Once), Google COLAB,
Python, TensorFlow, etc. technologies were used. This research is applied, pre-
experimental and with a quantitative approach, a population of 16 videos was used. In
addition, purposive sampling was used. Likewise, observation was used as a study
technique and the observation record cards were used as a collection instrument validated

by expert judgment.

Keywords: Image recognition, deep learning, YOLO, python.
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I. INTRODUCCION

En los ultimos tiempos la delincuencia ha estado ganando terreno y de forma mas feroz,
donde un delincuente no piensa dos veces en quitarte la vida por querer obtener un objeto
personal tuyo, los robos mas comunes son con armas de fuego. Asimismo, la tecnologia
se ha hecho presente en el combate contra este quiste de la sociedad, con cdmaras de
seguridad para poder captar y grabar a estos delincuentes que roban y asaltan sin temor a
quitarle la vida a una de estas personas. Algunos paises ya implementan software de

reconocimiento facial para la prevencién y captura inmediata de estos delincuentes.

El mundo no es ajeno a estos delincuentes, como bien se sabe en Europa la delincuencia
estd mas controlada, pero en Asia, Africa y América es donde se centra més estos
delincuentes que matan a personas inocentes por tener sus pertenencias. Segin Rasheed,
et al. (2020) no informa que en Nigeria del 2017 hubo un total de 134 663 incidentes
delictivos. De los cuales 53 641 delitos cometidos fueron contra las personas, 68 579
contra la propiedad y el restante de delitos cometidos fueron contra la autoridad legal. El
total de los casos de robo a mano armada cometidos en sus 36 estados y el FCT-Abuja
fueron de 3525, 32 330 fueron robos, 1133 fueron secuestros y hubo 2278 casos de

violacion que fueron denunciados.

Es por tales motivos que la tecnologia ha empezado a ayudar a algunos paises para la
captura de estos delincuentes con el fin de que las personas se sientan mas seguras al salir
de casa, sabiendo que pueden regresar a sus hogares sanos y salvos, esta tecnologia como
la cdmara de vigilancia con reconocimiento facial son bien aceptados en algunos paises.
Por ello Bromberg, Charbonneau y Smith (2019) hicieron una investigacion donde se les
preguntd a las personas en EE.UU cdmo perciben estos sistemas inteligentes de vigilancia
encontrando una misma opinién con y sin anonimato sobre el reconocimiento facial a
través del police BWC, con un 76% Yy 74% de apoyo respectivamente. Pero en el condado
de Granite, esta proporcion cae sustancialmente, pasando de un 68% de apoyo a un 45%
de apoyo encubierto. Sin embargo, las mujeres apoyan con un 83% y 82% el

reconocimiento facial.

Por otro lado, en el Per( la delincuencia es una de sus grandes problematicas sin
solucionar, donde el ciudadano teme no poder regresar con sus seres queridos por culpa
de un delincuente que le quite la vida con tal de llevarse un celular o algun objeto de

valor. Segun Leiva y Ramirez (2021) concluyen que los fendmenos violencia criminal y
1



la inseguridad ciudadana estan causando una agresion econdémica y fisica directas a las
personas afectando su economia, su salud fisica y psicoldgica, en gastos médicos,
desconfianza y temor de las instituciones y las politicas publicas. Es por eso que con el
avance tecnoldgico se quiere prevenir el aumento de la delincuencia que sufre el pais,
como camaras de vigilancia con reconocimiento facial, asi como nos informa en la
investigacion de Rojas, Gofii y Paredes (2021) se evidencia que la tecnologia esta
tomando importancia como el reconocimiento de rostros con camara instaladas en las
calles de las ciudades, debido a circunstancias adversas como la necesidad de identificar
personas, la inseguridad ciudadana, analizar los estados de a&nimos de las personas, entre

otros.

Por otro parte, en el distrito de Comas la delincuencia ha estado ganando terreno, segun
el INEI (2021) entre enero y marzo del 2021 se han registrado 26670 denuncias por
comision de delitos, donde el distrito de comas ocupa el tercer lugar con 1776 casos de
todos estos con un porcentaje de 6,7% de los robos que se registraron entre estas fechas
en todo lima, dandonos a entender que el distrito de comas es el tercer distrito méas
peligroso que existe en lima, y tan solo entre abril y junio del 2021 se detuvieron a 472

de estos delincuentes en este mismo distrito.

Denuncias por comision de delitos ENE-MAR, 2021

3000
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Comas Puente Piedra Carabayllo Independenda os Oivos SIL

Figura 01. Adaptacion de cantidad de denuncias por comision de delitos (INEI 2021)

En el grafico N° 1 se puede observar que San Juan de Lurigancho tiene 2685 denuncias

por comision de delito en todo Lima, Los Olivos con 1538 denuncias, Independencia con



852 denuncias, Carabayllo con 906 denuncias, Puente Piedra con 682 denuncias y Comas
con 1776 denuncias, siendo esta el segundo distrito méas peligroso entre sus vecinos y

siendo el tercer distrito méas peligroso en todo Lima Metropolitana.

El presente trabajo se justifico tecnol6gicamente, ya que para la elaboracion del algoritmo
inteligente se utilizard Yolo v4 para la deteccién de objetos porque tiene alta precision,
velocidad y capacidad de aprendizaje en lo cual facilita el reconocimiento de objetos
ayudando a comparar los diferentes tipos de asaltos como el robo con armas de fuego,
como nos mencionan los autores Ahuja, et al. (2022) en su investigacién que YOLO le
demostré un buen rendimiento con FPS equilibrado para mantener el distanciamiento
social a tiempo real, asimismo se utilizara google Colab para la programacion porque se
puede trabajar con el lenguaje de programacion python en la nube y llevar a cabo tareas
de machine learning, asi mismo cuenta con sus propios recursos de hardware y se puede
trabajar colaborativamente entre los interesados del proyecto. El lenguaje de
programacion que se utilizara es Python porque es un lenguaje abierto, facil de aprender
y es muy eficiente para la programacion de Machine Learning y Deep learning, ademas
se utilizara la libreria de TensorFlow porgue es open source, es decir que es de codigo
abierto, asimismo se trabaja de forma directa con los tensores sin necesidad de dar uso de
alguna libreria de por medio, ademas que es muy utilizado para la elaboracion de

aplicaciones como vision artificial o inteligencia artificial.

Se justifico a nivel metodol6gico, porque el resultado de la investigacion estara
compuesto por un instrumento confiable y aceptable para los indicadores a recolectar, asi
mismo este estudio se ha indagado diferentes instrumentos de investigaciones. Ademas
en esta investigacion se planted emplear las métricas de redes neuronales convolucionales
debido a su mayor precision y eficiencia en lo cual se llegara a modificar la arquitectura
de red neuronal convolucional a usar, como también los parametros para el rendimiento
Optimo, es por ende que en esta investigacion se abordara en tema de seguridad ciudadana
ya que la mayoria de las investigaciones con reconocimiento de imégenes y/o también

clasificacion de estas mismas no se enfocan en la seguridad ciudadana.



Se justificd a nivel tedrico, se pudieron adicionar algunos modelos para la presente
investigacion, entre estos resaltan las redes neuronales convolucionales supervisadas,
porque cada una de sus partes realizara una tarea independiente reduciendo en gran
medida el nimero de capas ocultas. Por ende, se ideo el anélisis de la variable dependiente
deteccion de actos delictivos la variable independiente algoritmo inteligente de vigilancia.
Igualmente, se observa las siguientes dimensiones, para el caso de la variable dependiente
se tiene deteccion de robos con armas de fuego; para la variable independiente no se le

aplica.

Se justifica econdmicamente, ya que al implementar futuramente este algoritmo
inteligente de vigilancia se podria ahorrar en personal para la observacion de camara de
vigilancia, ya que este permitira identificar varios sucesos en diferentes camaras con una
buena precision y deteccidn de actos ilicitos que se puedan cometer en las calles del Peru

y asi se pueda tomar medidas rapidas para la mitigacion en contra de estos delincuentes.

Se justificé socialmente, porque al implementar futuramente este algoritmo en las
camaras de seguridad de cualquier centro de vigilancia, podré proporcionar la confianza
y seguridad a las personas al momento de transitar en espacios publicos. beneficiando a
los vecinos de este distrito y a las municipalidades, ya que al momento de detectar algin

acto ilicito este algoritmo capturara el momento en que se perpetre el acto delictivo.

Acorde a nuestra realidad problematica se planted el problema principal, el cual se baso6
en la siguiente pregunta ;Como el algoritmo inteligente de vigilancia permitira la
deteccion de actos delictivos en el distrito de Comas?, asimismo se plante6 su problema
especifico el cual es (Cémo el algoritmo inteligente de vigilancia permitira la deteccion
de robos con armas de fuego en el distrito de Comas?

Por otro lado, el objetivo principal de esta investigacion es implementar un algoritmo
inteligente de vigilancia para la deteccion de actos delictivos en el distrito de Comas.
Asimismo, se planted el siguiente objetivo especifico: implementar un algoritmo
inteligente de vigilancia para la deteccion de robos con armas de fuego en el distrito de

Comas.

Por otra parte, la hipotesis general es la siguiente: el algoritmo inteligente de vigilancia
detectara actos delictivos en el Comas y su hipétesis especifica es el algoritmo inteligente

de vigilancia detectara robos con armas de fuego en el distrito de Comas



Il. MARCO TEORICO

Con respecto a los antecedentes a nivel internacional tenemos:

En Espafia, Salido, et.al (2021) en su investigacion titulado Deteccién automética de
pistolas con aprendizaje profundo en video de imagenes de vigilancia; su objetivo es
analizar si la pose del cuerpo del individuo era una pista Util para aumentar la robustez de
deteccion de las pistolas en la imagenes de video, asi mismo la metodologia propuesta es
experimental; esta investigacion estuvo compuesta por los algoritmo Yolov3, RetinaNet,
Python, las métricas de precision, recall y f1 score; como también tiene una muestra de
1220 iméagenes que fueron recopilados por google images y youtube, asi mismo el
entrenamiento fue compuesto por 854 imagenes, validacion 183 imagenes y prueba 183
imagenes; como resultado destacaron la precision promedio de 96.36% , recall de 97.23%
obtenido de Retina Net y 96.23% de precision con 93,36% de F1 Score obtenido de
Yolov3. En conclusion, RetinaNet y Yolov3 lograron respectivamente los valores mas
altos de recall 97.23% y precision de 96.23%.

En Ecuador, Romero (2018) en su investigacion titulada Desarrollo de un sistema de
Deteccidn de armas de fuego cortas en el monitoreo de videos de cadmara de seguridad, el
objetivo principal es el desarrollo de un sistema de deteccidn de armas de fuego cortas en
camaras de video vigilancia. Por otro lado, la metodologia es aplicada; su investigacion
estd basado en CNN, Python ,Google Cloud y Tensor Flow las métricas son exactitud,
equal error rate, matriz de confusion, precision y recall ; y su muestra estuvo basado por
123788 imagenes en los cuales se utilizo el 70% de estas imagenes para entrenamiento y
15% para las pruebas , como resultado se llegd a determinar que el Accuracy fue de un
90% y la métrica Recall fue con un 90%. En conclusion, la utilizacion del sistema de
Deteccién YOLO proporcioné al modelo desarrollado los segmentos de la imagen en lo

cual permite identificar las personas que cuentan con un arma de fuego.

En Brasil, Fumhiro y Almaeido (2019). en su investigacion titulada Deteccidn de armas
de fuego mediante redes neuronales convolucionales; su objetivo es crear un sistema de
deteccion de armas de fuego. Por otro lado, la metodologia es aplicada, su investigacion
estd basada en CNN, Scrapy y Python,las métricas son sensibilidad, especificidad y
precision, su muestra estuvo basado en 6585 imagenes en los cuales el 90% de imagenes
se utilizaron para entrenamiento y el 10% para pruebas; y como resultado se llego a

determinar qué sensibilidad obtuvo 95,73%, especificidad con un 97,30% y precision de
5



96,26%. En conclusion, este trabajo demostro la viabilidad de utilizar CNN para crear un
detector de armas de fuego genérico. Asimismo, el método utilizado demostrd ser robusto

y capaz de detectar correctamente armas que no se presentaron durante el entrenamiento.

En Ecuador, Romero y Salamea (2019) en su investigacién titulado Modelos
Convolucionales para la Deteccion de Armas de Fuego en Videos de Vigilancia; su
objetivo principal es desarrollar un sistema de deteccidn de armas de fuego utilizando una
nueva gran base de datos que se creo a partir de imagenes extraidas de videos de vigilancia
de situaciones en las que hay personas con armas de fuego, por otro lado la metodologia
es aplicada, su investigacion estd basando en CNN, Python y Tensor Flow, las métricas
son Recall y Precision su muestra estuvo basado en 247.576 imagenes en los cuales se
uso el 70% para el entrenamiento, 15% evaluacion y 15% para testing. como resultado se
llegd a determinar recall con un 86% y precision 86%. En conclusion, usando la
arquitectura de CNN con VGG NET permitié una gran mejora a diferencia del ZF NET
asi como también el uso de imagenes de escala grises nos permite obtener un mejor

rendimiento.

En Pakistan, Tahir, et. al (2021). en su investigacion titulado Deteccion de armas en
videos de CCTV en tiempo real usando el aprendizaje profundo; donde su objetivo es
proporcionar un lugar seguro utilizando imagenes de CCTV como fuente para detectar
armas dafiinas mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje profundo de cddigo
abierto de Gltima generacidn, por otro lado la metodologia es aplicada; su investigacion
estd basado en CNN, las métricas son Precision, Recall y F1 SCORE y su muestra estuvo
basado en 8327 iméagenes en los cuales se usé 7328 para entrenamiento y 999 para las
pruebas, como resultado se lleg6 a determinar qué F1 SCORE fue de un 91% junto con
su precision 93% vy recall con un 88%. En conclusion, YoloV4 logré resultados mas
exitosos con una precision media (mAp) del 91.73% y una puntuacion f1 del 91% de

confianza casi al 99% ya sea imagenes y/o videos.
Con respecto a los antecedentes a nivel nacional tenemos:

En Lima, Per0 por los autores Narejo, et.al (2021) en su investigacion titulado Deteccion
de armas utilizando YOLO V3 para el sistema de vigilancia inteligente; su objetivo es
desarrollar un sistema de seguridad de vigilancia inteligente que detecta armas,
especificamente armas de fuego, como también la metodologia es experimental ; esta

investigacion estuvo basado por YoloV3, Yolo V2, Python ,Google Colab, CNN, la

6



métrica de Accuracy, las imagenes extraidas de google imagenes; su muestra estuvo
compuesta por 500 imagenes; sus resultados fueron por parte de usos de 93%, con Yolov2
96.76% de precision y finalmente con Yolo 3 proporciona una exactitud de 98.89% En
conclusion Yolov3 entrenado tiene un mejor rendimiento en comparacion con el modelo

Yolo v2 y es menos costoso computacionalmente.

En Arequipa, Pert por el autor Armando Jorge (2022) con su proyecto de investigacion
desarrollo e implementacion de un sistema cctv antirrobo inteligente capaz de detectar
armas de manera eficiente y a bajo costo al interior de la joyeria chavelis de arequipa
usando un raspberry pi 4; su objetivo principal es desarrollar e implementar un sistema
de videovigilancia inteligente capaz de detectar armas como pistolas o cuchillos, actuar
en funcion de la situacion de peligro que se detecte, este proyecto de investigacion estuvo
basado por Cascade trainer, como resultado del a investigacion se ha realizado 1500
iméagenes respecto a los angulos de vision,la iluminacion ,sus resultados fue compuesto
por dia y noche como tambien cdmara anéloga y digital, lo cual se compuso en lo
siguiente, dia camara analoga con una precision de 91,89% y exactitud de 90,70%, camara
digital con una precision de 90.38% y exactitud de 86,44% por otro lado de noche con
camara analoga de 90.70% de precision , 84,21% de exactitud, finalmente por parte de

camara digital con un 88.24% de precision y 84.61% de noche.

En Arequipa, Peru por el autor Machaca (2019) con su titulo de investigacion
Reconocimiento de eventos andmalos en videos obtenidos de camaras de vigilancia,
usando redes convolucionales, el objetivo principal es poder detectar eventos anémalos
de los videos extraidos de cdAmara de vigilancia, los cuales pueden ser personas y/o autos
en movimiento dindmico. Su método de estudio es mixto aplicado tanto cualitativo y
cuantitativo tiene como disefio de estudio experimental, el nivel de investigacién sera
explicativa. Ademas, esta investigacion se baso en el dataset Pascal VOC, CNN y como
algoritmo YOLO; y sus resultados obtenidos del proyecto fueron referente al conjunto de
datos abstraidos y diferentes parametros de técnicas aplicados ante esto se clasificd en
Fight y no Fight. Concluyeron que después de analizar los resultados obtenidos,
obtuvieron un acierto de 86,642% en los videos fight, pero tuvieron un alto error en la

categoria no fight.

En Piura, Perd por los autores Valladares y Garcia (2021) con su proyecto de

investigacion Implementacion de un sistema para el reconocimiento de gestos corporales



mediante el procesamiento de iméagenes y video de los trabajadores de la empresa Servicio
generales y transporte “Fresco Pez”, el objetivo principal propuesto es implementar un
sistema para el reconocimiento de gestos corporales mediante el procesamiento de
imagenes y video de los trabajadores de la empresa Servicios Generales y Transporte
“Fresco Pez” Chulucanas - 2021. Tipo de investigacion es descriptivo, el disefio de
investigacion es no experimental transeccional; los resultados de este proyecto de
investigacion es basado al desarrollo de dos modelos utilizando CNN, como resultado de
investigacion se han realizado 50 pruebas con imagenes diferentes en tamafio y posicion
de objetos teniendo un resultado bastante satisfecho (96% de efectividad), este porcentaje
de efectividad se tornaba menor en una primera instancia que se realizé una prueba con
12 datos, en lo cual se obtuvo un 88% de efectividad lo que conlleva a que mas pruebas
realizadas la efectividad del modelo aumentard. Su conclusion con respecto a la
efectividad de los modelos entrenados se determind que han pasado el filtro de pruebas

en lo cual se obtuvo un 96% y 100% de efectividad de los modelos respectivamente.

En Trujillo, Pert por los autores Velazquez y Ramos (2018) en su tesis titulada Sistema
Inteligente Basado en Redes Neuronales para mejorar la identificacion de rostros de
delincuentes en el distrito de Laredo -2018, el objetivo principal de esta investigacion es
la implementacion y validacion de una plataforma de software que sea capaz de realizar
la identificacion de un rostro objetivo en un archivo de video digital; tuvo una
investigacion tipo descriptivo. Ademas, en esta investigacion se basé en RNA, en el
algoritmo cascada en Haar y en el algoritmo Eigenfaces; cuyo resultado se indica que se
logré disminuir el tiempo de identificacion de rostros en un 91.66% , asimismo se logro
aumentar el nimero de identificacion de delincuentes en un 68.82% y finalmente se logré
disminuir el tiempo de alerta a los delincuentes en un 68.82%. Su conclusién fue que la
implementacion del sistema inteligente basado en redes neuronales logré aumentar la
identificacion de delincuentes con un 68.82% asi mismo el disminuir el tiempo de alerta

sobre los delincuentes con un 77.31%.

En cuanto a las bases tedricas iniciamos con la variable independiente que es algoritmo
inteligente de vigilancia; el cual Li, Sacit, Natwhani y Wen (2023) definen que el
algoritmo inteligente se le considerara como algo que puede actuar de forma autbnomay
dar la mejor salida basada en variables de entrada. Asimismo, el autor Vivar (2018) nos
define que un algoritmo es el proceso de una accion, un flujo o proceso de trabajo que
estd controlado por la persona que lo configuré previamente. También, para la RAE
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(2021) la inteligencia es la capacidad de comprender o entender, aprender y resolver
problemas. Es decir que un algoritmo inteligente es un proceso que permite la
comprensidn, el aprendizaje con la finalidad de resolver el problema que se le ha asignado

con la supervision de la persona gue lo codifico anteriormente.

Seguidamente, los autores Burbano, Navia y Loriet (2022) nos mencionan que el sistema
de vigilancia forma parte fundamental para la prevencion y control de riesgos en materia
de seguridad, permitiendo la supervision en tiempo real asi mismo estos estan compuestos
por cdmara de vigilancia o de seguridad en lo cual estos cuentan con un software de
reconocimiento que se encarga de identificar y analizar los datos. Igualmente, los autores
Elharrouss, Almaadeed y Maadeed (2021) nos indican que un sistema de videovigilancia
es la forma de monitorear la actividad de escenarios privados o publicos mediante
camaras. En la actualidad, el desarrollo de estos sistemas permitio automatizar el analisis
de los datos que se obtienen, ademés que su implementacion asegura la seguridad al

predecir y reaccionar todos los posibles eventos en el lugar.

Es por tales definiciones que se puede inferir que un algoritmo inteligente de vigilancia
es un programa que actta de manera autbnoma comprendiendo y aprendiendo de todos
los escenarios posibles donde se estd empleando, a su vez procesa y analiza los datos que
son recopilados por un sistema de vigilancia, para asi poder predecir y reaccionar a todos
los posibles casos ya sean en lugares publicos o privados , por otro lado los autores
Ameijeiras, Gonzales y Hernandez (2020) nos menciona que el algoritmo inteligente de
vigilancia aprende por si mismo cuando es entrenado con redes neuronales
convolucionales(CNN) , asi como también son eficaces con la extraccién de

caracteristicas para el reconocimiento facial y/o movimiento corporal de la persona.

En cuanto a reconocimiento de imagenes los autores Liu, Wangg y Chi (2020)
mencionaron que el reconocimiento de imagenes en inteligencia artificial es usado por
una computadora que su principal funcion es procesar, filtrar y posteriormente extraer la
informacién respecto a las iméagenes, su principio de tecnologia es basado a buscar
métodos mas optimizados para innovacion con el fin de mejorar la calidad y eficiencia
del procesamiento de imagenes. Igualmente, para Ying et al (2021) la visién artificial
asistida es indispensable para el reconocimiento de imégenes, pero como las imagenes de
las escenas del crimen son muy especializadas y confidenciales son pocas las que existen.

Asimismo, segun Li (2020) es necesario tener en cuenta el tiempo o cuanto dura el



reconocimiento de iméagenes es por eso que a mayor procesamiento de imagenes mas
dificultoso se hace que el algoritmo de una respuesta rapida es por eso que existen

meétodos los cuales se basan en puntos caracteristicos y signos vitales.

De la misma forma el aprendizaje profundo o también llamado deep learning (DL) segun
Chodhary, et.al (2022) nos mencionan que es una rama caracteristica de aprendizaje
automatico (ML) ,por lo que los modelos bioldgicos de computacién y cognicion en el
cerebro humano, son unas de las primordiales caracteristicas de aprendizaje
profundo(DL) extraer caracteristicas de alto nivel de los datos de entrada sin procesar en
lo cual estos aprenden de grandes cantidades de datos, asi mismo Algan y Ulusoy(2021)
indican que los algoritmos de aprendizaje profundo se alimentan mediante un conjunto
de datos masivos, como también existen algoritmos de aprendizaje semi supervisados de
conjunto de datos etiquetados de ruidos, el uso de estos estan compuestos por etiquetas
ruidosas, en lo cual se infiere que desarrollar algoritmos se puede usar tres tipos de datos
como datos con etiquetas claras , datos con etiquetas ruidosas y datos sin etiquetas, con
la ayuda necesaria se puede utilizar de manera eficiente la supervisién de unos pocos
datos, asi mismo uno de las diferencias con aprendizaje automatico por un lado se infiere
que deep learning comprende de caracteristicas de manera incremental, eliminando la
necesidad de experiencia en el dominio en lo que hace que tarden mucho mas en
entrenarse, por otro lado en machine learning aprende en base a datos de entrada y

algoritmos en vez de ser solo maquinas programadas para tareas especificas.

Asi como también, es importante mencionar sobre las tecnologias usadas en el sistema
web, en el cual segun Kumar, et al. (2021) mencionan que Django es un framework de
desarrollo de web para python en el cual su estructura de desarrollo esta orientando en la
arquitectura Modelo, Vista y Controlador adicionalmente a ello facilita en la elaboracién
del mapeo a la base de datos , con sus respectivos modelos de django en el cual brinda
compatibilidad, simplicidad y administracion avanzada de los metadatos. Por otro lado,
para el almacenamiento caché se esta usando Redis, el cual, segun Pan,Wang y Luo
(2021) mencionan que un sistema de caché orientado a Clave-Valor (KV) en memoria
este mismo nos proporciona velocidad y facilidad de uso, lo cual esta herramienta es muy
demandada para para el desarrollo de a aplicaciones web mdviles de juegos entre otros,
ya que reduce la latencia del acceso de datos e incrementa la capacidad de procesamiento.
Adicionalmente a ello las tecnologias usadas HTML, CSS, JAVASCRIPT por el Ballerini
(2021) menciona que el HTML proporciona la estructura de elementos como el desarrollo
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de tablas, parrafos, videos, etc. Asimismo, CSS nos proporciona definir colores, tamafios
entre otros y por otro lado Javascript, facilita en la interactividad del usuario con los

elementos construidos.

De la misma manera, es importante precisar sobre los algoritmos para la estimacion de
pose en tiempo real, el cual segun Reig(2022) menciona que Mediapipe es un framework
para desarrollar pipelines de ML que puede procesar series temporales de datos como
videos o0 audios, mediante este framework ofrece distintas soluciones de modelos que son
los siguientes: detectores de pose (Pose Estimation), deteccién de manos (Gesture
Detection), deteccidn de rostros(Face Detection). Por otro lado, una solucion de ML, para
la estimacién del cuerpo humano, que infiere 33 puntos de referencia 3D en lo cual este
detecta y sigue la articulaciones clave del cuerpo humano entre estas articulaciones estan
la cabeza, hombros, codos, mufiecas, caderas, rodillas y tobillos asi mismo proporciona
una méscara de segmentacién de fondo en todo el cuerpo a partir de fotograma de videos,
este mismo proporciona un rendimiento en tiempo real, precision, estabilidad y
flexibilidad en la entrada como imagenes y videos en tiempo real desde cdmaras o

archivos de video pregrabados.

Asimismo, es importante saber sobre los algoritmos para el reconocimiento de imagenes,
el cual segun Jaffete, Mendez y Peréz (2019) mencionan que YOLO es una red
convolucional que predice simultineamente mdaltiples cuadros delimitadores y las
probabilidades de la clase de objetos que delimitan dichos cuadros , como también el
procesamiento de videos en tiempo real, con un tiempo estimado menos de 25
milisegundos de latencia. A su vez, los autores Jiang et al.(2022) nos dicen que YOLO
utiliza directamente la imagen global para la deteccion, que puede codificar la
informacion global y reducir el terror de deteccion de fondo como objeto, en lo cual hoy
en dia es usado para la deteccion de objetos pre entrenado para varios de estos mismos.
Asi mismo se infiere hay varios algoritmos de deteccion de objetos en el procesamiento
de imégenes, sin embargo estamos escogiendo YOLO (Algoritmo You Only Look Once),
que es un modelo muy demandado en la industria de deteccion de objetos , asi como
también es la tecnologia de punta en deteccion de tiempo real (FPS), esta implementando
en pytorch , ademas que brinda una mayor precision y la deteccion del objeto sera rapido
, como también cuando se trata de hacer comparacion de algoritmos para deteccion de
objetos entre YOLO y R-CNN, YOLO es 1000 veces més rapido que R-CNN.
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Tabla 01. Comparacién de algoritmos para la deteccion de imagenes

YOLO Efficient Net DeepLab
e Eselalgoritmo mdsusado | e Tiene pocos e Funciona de manera
para la deteccién de parametros para eficiente para
objetos dentro de ajustar. segmentar imagenes
imagenes. :
e Esmenoscostosoala| e Su objetivo principal
e Tiene un método de hora de entrenar el es asignar etiquetas
evaluacién muy rapido, es algoritmo. semanticas.

decir trabaja
eficientemente en tiempo e Tiene la flexibilidad

real. para afadir capas y
construir modelos
e Contiene herramientas de més complejos.

codigo que permite
modificar las Gltimas 25
capas.

Fuente: Elaboracidn propia

Al mismo tiempo, las redes neuronales convolucionales Markus y Balaji(2021)
mencionaron que estan compuesto por una conjunto de neuronas y/o nodos en las que
interactlan entre si como también son arquitecturas de aprendizaje profundo que se
utilizan para el procesamiento ya sea video y/o imagenes , por otro lado también estan
disefiadas para aprender de manera adaptativa en base a patrones simples mientras se
desarrollan cambios a medida que se profundiza , de la misma manera los autores
Alzubaidi et al. (2021) mencionan que las redes neuronales convolucionales (CNN)
detectan involuntariamente los rasgos importantes sin necesidad de una supervision
humana, lo que hoy en dia es el mas usado en la industria de inteligencia artificial , cuyo
fin es detectar y clasificar objetos de una imagen.Por lo tanto las CNN son fundamentales
para el aprendizaje profundo ya que estos pueden estar orientados a diversos casos de
uso entre todos los sectores , también se menciona que el desarrollo de una CNN esta
compuesto por tres pasos en lo cual incluye el entrenamiento , optimizacion y la

inferencia.

Asimismo, se necesito la libreria TensorFlow, el cual segun Filus y Domanska (2022) nos
dicen qué Tensor Flow es una de las plataformas mas populares para el desarrollo de
aprendizaje automatico. Lo utilizan los gigantes tecnoldgicos como PayPal o eBay.
Igualmente, Janardhanan (2020) nos informa que TensorFlow es una plataforma de

aprendizaje de codigo abierto para poder elaborar modelos a partir de datos de
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entrenamiento utilizando recursos informaticos como el GPU, CPU y TPU. Ademas, esta
plataforma nos proporciona un conjunto amplio de funciones y clases que permiten a los
usuarios desarrollar modelos complejos desde cero. También, esta plataforma ha tenido
una amplia aceptacion por parte de la comunidad de aprendizaje automatico en muy poco
tiempo gracias a su facil uso, interfaz en Python y buena capacidad para implementar

modelos en dispositivos mdviles y navegadores web.

Ademas, en la presente investigacion se utilizé el lenguaje de programacién python, el
cual conforme a Burrell et al. (2018) nos mencionan que Python es el lenguaje de cddigo
abierto mas popular debido al impulso de la comunidad, con un amplio espectro de
paquetes bien desarrollados . Asimismo, Silvestri et al. (2022) nos indica que dice en el
articulo que python es bueno por su ubicuidad, facilidad de uso y que tiene extensas
bibliotecas. de la misma manera Pintor et al (2022) indican que python es una herramienta
completa para evaluar el rendimiento y solidez para los modelos de aprendizaje
automatico, asi como también actualmente cuenta con bibliotecas en las cuales estan
orientadas a machine learning y/o deep learning que reducen el tiempo y esfuerzo de

realizar los algoritmos.

A su vez, se utilizo la libreria OpenCV, de acuerdo a Gutierrez (2021) nos informa que
OpenCV es una libreria de codigo abierto, que posee varios algoritmos optimizados y
abarca un grupo completo de algoritmos de aprendizaje automatico y vision por
computadora, de este modo Duraipandian (2021) indica que Opencv es un recurso amplio
para el reconocimiento de imagenes, aprendizaje profundo asi como tambiéen el analisis
de iméagenes, Opencv puede reconocer objetos caras e incluso escritura humana de foto y

videos.

También, se utilizara el servicio cloud de Google Colab, como segun los autores Guijjar,
Prasanna y Chillunrac (2021) mencionan que también es llamado Google Collaboratory
es un servicio basado en la nube, basado en Jupiter Notebook para realizar operaciones
de machine learning y deep learning, proporciona recursos virtuales ya sea por GPU, CPU
y su propia RAM, asimismo también Google Colab esta conectado con el DRIVE en lo
cual permite compartir comentar y colaborar en el mismo documento, también
proporciona soporte con herramienta de control de versiones, de la misma forma los
autores Tiago, et.all (2018) indican que eficiente para la aceleracion de aplicaciones

centradas en GPU ya sea basado en aprendizaje profundo o machine learning, asi como
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también los recursos de hardware de Google Colab puede alcanzar un rendimiento similar
al del hardware dedicado , sin embargo el tiempo de ejecucidn en este entorno es limitado

para la capa gratuita.

Por otro lado, tenemos la variable dependiente actos delictivos en lo cual segun Morales
(2020) nos menciona que son parte de la inadaptacion y a medida que va manifestandose
empieza a ser un desafio a las normas de convivencia y a la sociedad. Ademas, la
delincuencia tiene varios factores que dan surgimiento a esta como la falta de valores con
la falta econdmica, asi como nos mencionan Ccopa et al. (2020) que uno de sus factores
es el socioecondmico que por casos de crisis econdmicas que pueda sufrir el pais o en lo
personal, estos se ven obligados a delinquir. Pero estos factores no determinan en su
totalidad los actos delictivos que cometen estas lacras que lo Unico que ocasionan solo

son darfios a las personas que buscan salir adelante con mucho esfuerzo.

Asimismo, las dimensiones que se utilizaron en esta investigacion es el robo con arma de
fuego, donde la RAE (2021) nos define que un delito que se comete apropiandose de un
mueble ajeno con fines lucrativos, empleando la intimidacion o violencia contra las
personas. Ademas, estos delincuentes utilizan armas blancas para cometer sus actos
ilicitos, el cual el autor Semino (2021) nos indica que es cuando el delincuente posee un
instrumento para estar en ventaja o intimidar para poder apropiarse de sus objetos, y poner
a la victima indefensa. Asimismo, segln la RAE (2021) el arma de fuego es el arma donde
su disparo emplea la pélvora u otro explosivo. Es decir, que el robo con armas de fuego
es la empleacion de un objeto que puede disparar un proyectil para poder conseguir un
objeto ilicito teniendo esta arma como ventaja contra su victima. Ademas, segun Medina
(2018) nos indica que en el Per( no se producen armas de fuego, es por eso que las armas
de fuego que se utilizan en el Pert son importadas de manera legal o ilegal. Otro asunto
a considerar son las armas que se producen artesanalmente y que en los ultimos afios se
ha incrementado. Y estas se pueden calificar por su tipo de cafion, el calibre que utilizan,
la potencia del disparo, entre otras, asimismo segn Recoba (2019) nos indica que para el
uso civil se pueden utilizar las armas de fuego de largo alcance o corto alcance, ya sean
revolver, pistolas, escopetas y cacerinas que no tengan el mismo potencial que un arma

de guerra.
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Figura 02. Pistola y Revolver (La Republica, 2022)

Ademas, es necesario saber sobre las métricas que se van utilizar en el presente
documento de investigacion. Una de estas es la métrica accuracy, el cual segun Blagec,
Dorfner, Moradi y Samwal (2021) nos indica aporta para informar sobre los rendimientos
de los modelos respecto a la coleccion de datos obtenidos midiendo el porcentaje de los
modelos que han sido acertados de la misma manera los autores Maxwell,Wagner y
Guillén(2021) indican que la métrica accuracy permite la evaluacion y/o comparacion de
los métodos, como también su enfoque principal es evaluar los problemas de
clasificacion. Asimismo, Leite et al. (2022) nos menciona que accuracy es la relacién
entre los casos correctamente clasificados y todos los casos expuestos al clasificado.
Donde VP es verdadero positivo, VN es verdadero negativo, FP es falso positivo y FN
falso negativo ,

VP + VN

VP+VN+FP+FN
Figura 03. Formula de ACCURACY (Leite et al. 2022)

acc =

Posteriormente otra métrica usada es RECALL, como segun los autores Gomes y
Castrillon (2019) nos mencionan que RECALL calcula lo eficiencia de un sistema al tratar
de identificar objetos segun su clase de interés asi mismo se calcula como la relacién
entre el nimero de positivos correctamente calificados como positivos (TP) y el nimero
total de muestras positivas (TP) con la cantidad de objetos de la clase detectados que no
son pertenecientes a la clase (FN), en lo cual se podria deducir cuanto mayor sea el retiro,

mas muestras positivas encontradas.
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TP
"TTPF+FN

Figura 04. Férmula de RECALL (Leite et al. 2022)

Asimismo, otra de la métrica utilizada es PRECISION, como segun los autores Gomes y
Castrillon (2019) mencionan que mide el porcentaje de predicciones positivas son
verdaderas. Donde PT es la cantidad de objetos adecuadamente identificados o
verdaderos positivos y FP son los falsos positivos o la cantidad de objetos que no fueron
detectados como un objeto, de tal manera Vakili,,Ghamsari y Razaei (2020) indican que
es el mas demandado con respecto al conjunto de métricas existentes ya que evalla el
desempefio del algoritmo en problemas de clasificacion , asi como también define la
relacion entre elementos de datos clasificados con precision y el numero total de
observaciones, sin embargo no es la métrica de rendimiento éptima en base algunas

situaciones de conjunto de datos estén desequilibrados.

TP
P=TpFpP

Figura 05. Formula de PRECISION (Leite et al. 2022)

Finalmente, la métrica F1 SCORE, el cual segln los autores Gémes y Castrillon (2019)
mencionan que F1 SCORE también es llamado como férmula Sgrensen-Dice, es utilizado
para evaluar los sistemas de clasificacion que a su vez es clasificado mediante positivos
0 negativos, en lo cual refiere una medida armonica del balance entre la precision y la

sensibilidad, idealmente debe tomar el valor de 1.

; P (PRECISION * RECALL)
= %

! PRECISION + RECALL

Figura 06. Formula de F1 SCORE (Leite et al. 2022)

Por otro lado, se utilizara la metodologia agil SCRUM, como Quinteros (2021) nos
menciona que Scrum se presenta como un framework de metodologia de proyecto agiles
como “liviano y facil de entender” pero asi mismo es dificil de dominarlo. A su vez,
SCRUM ha sido mayormente demandado en las industrias de T1, pero hay otros entornos
en lo cual también se llegan a aplicar como en sectores econdmicos, privados, publicos,

entre otros. El equipo de scrum esta formado por un Scrum Master(SM), Product Owner
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(PO) y el Development Team (DT) estos roles permiten que los equipos sean
autoorganizados y no se requiera del personal externo, el scrum Master es el promotor
dentro del equipo de trabajo, el product Owner: es el responsable del manejo de los lista
de trabajos (backlogs) Development Team es el equipo a cargo que tendra que desarrollar
el producto, asi mismo teniendo la capacidad de tener una comunicacion constante y la
capacidad de autoorganizarse unos de sus beneficios de esta metodologia agil son los
siguientes: fomenta el trabajo en equipo, mayor control y transparencia sobre los
proyectos a realizar y establecer los tiempos de los entregables de los productos.
Asimismo, para el autor Chavez (2018) scrum es una metodologia agil muy popular, ya
gue es adaptable, rapido, iterativo, flexible y eficaz, este esta disefiado para poder ofrecer
valores considerables de forma rapida en lo largo del proyecto, ademas que garantiza una
transparencia en la comunicacion y crea un ambiente responsable colectivamente y de un
progreso continuo. Ademas, los autores Maffuli y Abran (2018) nos mencionan que
Scrum es una metodologia Agile voluble, iterativa e incremental que se basa en
proporcionar software de excelente calidad en pequefios incrementos , con bucles de
retroalimentacion adjuntos en el proceso para garantizar que plazcan las necesidades del

cliente.

Otra metodologia que se utilizara, ya que es una de las mas utilizadas en los algoritmos
inteligentes es CommonKads como nos define los autores Mufioz, Ossco y Andrade
(2022) donde nos mencionan que CommonKads es una metodologia el cual es usado para
el desarrollo de sistemas inteligentes, permite realizar desarrollo en base al conocimiento.
Asi mismo permite la facilidad en la identificacion, por ende, su funcion es capturar y
modelar el conocimiento para ajustar satisfactoriamente el sistema experto asimismo
segun Paniagua y Enrique (2019) mencionan que el desarrollo del Sistema Basado en
conocimiento (SBC) es un ejercicio de modelado que tiene como fin construir modelos
computacionales con la capacidad de resolver entornos y problemas similares a una
humano, la eleccion del modelo de disefio de Commonkads para el desarrollo del proyecto
de investigacion de algoritmo inteligente de vigilancia para la deteccion actos delictivos
enfocandonos los objetos de riesgos y/o amenazas, a su vez posibilidad innovadora de
proponer este disefio de software que favorezca la comunicacion entre usuarios, agentes
y personal de monitoreo para que asi se logre automatizar el trabajo humano de estar
constantemente monitoreando estos tipos de situaciones de riesgo y amenaza en tiempo

que suelen darse en tiempo real, commonkads también se le considera como un marco de
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trabajo para la gestion y planificacion de proyectos. Asimismo, Plappert, Gembarski y
Lachmayer (2022) nos indican que esta metodologia cuenta con seis modelos que
representan diferentes niveles, siendo el modelo de organizacion que identifica y analiza
contextos organizacionales y de aplicacion especificos, el modelo de tareas que se encarga
de describir las actividades involucradas para la realizacion de una funcion, el modelo de
agentes describe las caracteristicas y capacidades relevantes de los agentes, mientras que
los deméas modelos se ocupan del analisis y su disefio conceptual.

METODOLOGIA COMMONKAD S

Figura 07. Adaptacion del modelo de CommonKads (Harncharnchai y Saeheaw, 2017)

Como se observa en el grafico, esta metodologia estd compuesta por tres fases para el

desarrollo y analisis del proyecto.

En el nivel contextual segun los autores Harncharnchai y Saeheaw (2017) es donde se
enfoca en el andlisis de la organizacion para la especificacion de los problemas que
existan y sus beneficios. Este nivel estard compuesto por el modelo de la organizacién
(OM) que segun Sulca (2017) nos indica que este modelo se crea para saber el contexto
del proyecto y sus principales caracteristicas. Asimismo, el modelo de tareas (TM) es
donde se analizara las tareas de los procesos teniendo en cuenta sus entradas, salidas,
precondiciones, entre otros. Ademas, el modelo de agente (AM) se encargara de estudiar
sus caracteristicas y analizar la comunicacion que hay entre los agentes, ya sean humanos

0 sistemas.
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En el nivel conceptual segun los autores Harncharnchai y Saeheaw (2017) dice que
representa las descripciones de conocimientos requeridos en las tareas y las interacciones
de los agentes. A su vez, este nivel estara compuesto por el modelo de conocimiento (EM)
que segun Sulca (2017) nos informa que este modelo ayudard a entender los tipos y
estructuras del conocimiento de cada tarea. Por ultimo, el modelo de comunicacién (CM)

donde se modelara la comunicacién de los distintos agentes que participen en las tareas.

En el nivel del artefacto Harncharnchai y Saeheaw (2017) es una fase del disefio del
sistema asociado el modelo conceptual utilizando un determinado lenguaje de
codificacion. Asi mismo, estard compuesto por el modelo de disefio, que Sulca (2017)
brindara las especificaciones técnicas para la implementacion del sistema incluyendo la

arquitectura, el mecanismo, etc.
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equipo scrum
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|

Figura 08. Adaptacion de las fases de SCRUM (Orlov et al. 2021)

Como se puede observar en el grafico la metodologia SCRUM cuenta con 6 fases para el

correcto desarrollo del proyecto, asi como su buen analisis.

Fase 1: en esta fase se creara el equipo scrum, donde se evaluaran a los posibles
candidatos para que sean parte, estos tendran que contar con el conocimiento adecuado

tanto tedrico como préctico.

Fase 2: en esta fase se asignara a la persona encargada de dar valor a las soluciones,
ademas se describirdn todas las tareas que sean concernientes al algoritmo, incluyendo el

tiempo que se tomara.
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Fase 3: en esta fase se planearemos el tiempo que nos tomaré para la creacion, ejecucion,

pruebas del algoritmo y lanzamiento.
Fase 4: en esta fase nos guiaremos de la metodologia CommonKads.

Fase 5: en esta fase haremos las pruebas con las muestras ya designadas para verificar las

métricas del algoritmo.

Fase 6: en esta fase retroalimentamos el algoritmo para disminuir los posibles errores o
aumentar el porcentaje de las métricas que se utilizaran para el analisis del algoritmo,
ademas se planificara los siguientes pasos como aumentar las imagenes para entrenar el

algoritmo.
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I1l. METODOLOGIA

3.1 Tipo y disefio de investigacion

La investigacion fue de tipo aplicada, el cual el autor Arias (2021) nos menciona que el
tipo de investigacion aplicada se encargara de dar solucion a problemas préacticos, basados
en hallazgos, descubrimientos y soluciones que fueron planteadas en el objetivo de la
investigacion. Asi como explica el autor nuestra presente investigacion se utilizo el tipo
aplicado porgque daremos una solucién practica basandonos en conocimientos tedricos

gue estén relacionados con el reconocimiento de imagenes.

En el cual:

GE: Grupo experimental.
X: Variable independiente - algoritmo inteligente

O: Evaluacion de la identificacion de actos delictivos luego de la deteccion de

reconocimiento de imagenes.

En cuanto al enfoque del presente estudio fue cuantitativo porque se considera gque la
deteccion de actos delictivos debe ser objetivo, y que este genere a partir de un proceso
deductivo, el cual segun los autores Hernandez Sampieri, Fernandez y Baptista (2014)
nos mencionan que el enfoque cuantitativo es probatorio y secuencial. Cada fase es
subsiguiente del otro y no se puede saltar para eludir pasos. Esta debe ser lo mas objetiva
posible, ademas que siguen un patron estructurado y predecible, su meta principal es el
planteamiento y demostracién de teorias y pretende identificar leyes universales y

causales.

Ademas, el disefio de esta investigacion fue pre-experimental ya que analizaremos s6lo
una variable, a su vez nos facilitd poder resolver problemas situacionales. Asimismo, el
pre experimento no cumple con pardmetros requeridos, por tal motivo de que esta fuera
del entorno del disefio en lo cual, al trabajar con solo grupo de estudio, el experimento
carece de mayor validez tanto interno y externo en sus resultados (Arias 2021). Ademas,

nos proporciona para aproximarnos al fenomeno de estudio, este disefio se basa en la
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rigurosidad y validez interna del tema (Chavez,et.al,2020). También, esta investigacion
fue post-test, el cual Arias (2021) nos indica que existe un grupo de estudio con una sola
medicion, la cual se realizara luego de aplicar el tratamiento en diferentes tiempos. Es por
eso que en este estudio se recolecta solo la informacion una vez se haya elaborado el

algoritmo inteligente propuesto
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Por otro lado, en la presente investigacion se llegd a determinar las siguientes variables Algoritmo inteligente como variable independiente

Deteccion de actos delictivos como variable dependiente. Dicha variable contiene 1 dimension Deteccién de robos a mano armada, la cual

posee cuatro indicadores que son Exactitud, Precision, F1 Score y Sensibilidad

3.2 Operacionalizacion de variable

Tabla 02. Operacionalizacion de variable

VARIABLES | DEFINICION DEFINICION DIMENSION | INDICADORES ESCALA DE MEDICION
DE ESTUDIO | CONCEPTUAL OPERACIONAL
Algoritmo Ameijeiras, Gonzales | El algoritmo inteligente

Inteligente de

vigilancia

y Hernandez (2020)
nos menciona que el
algoritmo inteligente
de vigilancia aprende
por si mismo cuando
es entrenado con redes
neuronales
convolucionales(CN
N), asi como también
son eficaces con la

extraccion de

de vigilancia que se
creard con el algoritmo
YOLO

entrenamiento  y la

para el

deteccidn, asimismo se
utilizard el dataset
Roboflow para la
extraccion de imagenes
que serviran para el
entrenamiento del

algoritmo, a su vez
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caracteristicas para el
reconocimiento facial
ylo movimiento

corporal de la persona

estard compuesta por el
lenguaje de
programacion Python y
por altimo se
desarrollara en el
servicio de
Colab

Google

Actos

delictivos

Segln Fernandez,

Deniz 'y Maroto
(2019) nos mencionan
que los actos
delictivos son
comportamientos

anomalos que es
realizado por una
accion ilicita, dando
uso de objetos que
pueden llegar a ser

letales para nuestra

Los actos delictivos se
miden a través de la
deteccion de robos con
armas de fuego y a su
vez utilizando las
métricas de precision,
f1 score, sensibilidad y

exactitud.

Deteccion  de
robos con arma

de fuego

Precision de
deteccién de robo

con arma de fuego

P=——41009
Prp 0%

FP = Falsos Positivos
TP=Verdadero Positivo

(Salido, et.al ,2021)

Sensibilidad de
deteccién de robo

con arma de fuego

- [0)
R=Tp7 7N *100%

TP = Verdaderos Positivo
FN = Falsos Negativos

( Salido, et.al ,2021)

F1 score de
deteccién de robo

con armas de fuego

_2(RxP) .
F1 = P * 100%
R =Recall
P=Precision

(Salido, et .al , 2021)
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sociedad como armas
de fuego y armas

blancas.

Exactitud de
deteccién de robo

con arma de fuego

TP+TN

ACC = TN+ FP+ FN

* 100%
TP = Verdaderos Positivos
TN = Verdaderos Negativos
FP = Falsos Positivos
FN = Falsos Negativos

(Narejo, et .al , 2021)

Fuente: Elaboracion propia
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3.3 Poblacién, Muestra y Muestreo

Ademas, segn Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), se trata de un subconjunto de la
poblacién objetiva para reunir la informacién. Asimismo, en este trabajo de investigacion
se contd con una poblacion de 16 videos que se recolectaron de los diferentes canales de

YouTube de ATV, Frecuencia Latina, América TV, TV Peru , Panamericana y Otros.

Tabla 03. Poblacion de la investigacion

Poblacion Cantidad

Actos delictivos 16 videos

Fuente: Elaboracion propia

Asimismo, segun Arias (2021) nos dice que la muestra es un conjunto de la poblacion, en
base a los datos recaudados seran obtenidos respecto a la muestra, la poblacion se
contempla desde el entorno problematico de la investigacion (p.61). Por ende, en esta
investigacion se utilizé 16 videos como muestra de los canales de YouTube de América
TV, Panamericana, Frecuencia Latina, ATV, TV Per0y otros canales alternativos, donde
tendran que ser solo del distrito de Comas recopilados, ademas estos videos deberan

comprenderse en los dltimos 5 afios.

Tabla 04. Eleccién de la muestra

Muestra América TV | Panamericana Latina TV Perli
Afo Cantidad Cantidad Cantidad Cantidad Cantidad
2018 - - - - 1
2019 - - 1 - -
2020 - 1 - - -
2021 1 3 - - -
2022 - 4 2 - -
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2023 - 2 1 1 -

TOTAL 1 10 3 1 1

TOTAL : 16

Fuente: Elaboracién propia

También, segun Arias (2021) nos indica que el muestreo es el paso intermedio entre la
muestra y la poblacion porque si la poblacion es grande se aplicaréa la técnica del muestreo
para obtener la muestra representativa con base a formulas estadisticas y criterios.
Asimismo, la presente investigacion sera no probabilistica por conveniencia o
intencional, como nos explica el autor Arias (2021) que el muestreo intencional se
caracteriza por seguir los criterios que le conviene al investigador. Es por eso mismo que
en este estudio se eligié la muestra mas conveniente para el algoritmo inteligente de

vigilancia.

3.4 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Asimismo, el presente trabajo de investigacion utilizara como técnica de estudio la
observacidn, ya que se ajusta a nuestra investigacion como también es utilizado por la
mayoria de investigaciones que tengan relacion con este tema. Asimismo, Hernandez,
Fernandez y Baptista (2014) nos mencionan que la observacion no solo se limita al
sentido de la vista, sino que también se debe explorar y describir, comprender procesos,

identificar problemas sociales y generar hipotesis para futuras investigaciones. (p.399)

Ademas, se dio uso a la herramienta ficha de observacion de registro, la cual segun Arias
(2021) nos indica que esta ficha sirve para identificar y observar los aspectos del objeto
estimado, su funcionamiento, comportamiento, caracteristicas, entre otros; esta

herramienta se puede utilizar en investigaciones no experimentales y experimentales.
(p.55)

En otra parte, con la finalidad de confirmar el valor de los instrumentos, se utiliz la
validez relacionada con el contenido, el cual se refiere al grado en que un instrumento
refleja un dominio especifico de contenido de lo que se mide (Hernandez, Fernandez y

Baptista, 2014). Ademés, se empleard el juicio de expertos para lograr la validez
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relacionada con el contenido ya que es el método més usado dentro de las investigaciones
semejantes al de la presente investigacion. También, el que emitié el juicio de expertos
fue un docente con el grado minimo de magister de la universidad. La validacién de los

instrumentos de expertos, se ubica en el anexo 6.

3.5 Procedimientos

Asimismo, en esta investigacion se utilizara como procedimiento la metodologia de
CommonKads, ya que ofrece ventajas como es el planteamiento del desarrollo de modelos
que es visible desde diferentes perspectivas. también es relevante porque proporciona un
marco para la especificacion del conocimiento independiente de la implementacion.
Asimismo, Rovetto (2019) nos menciona que proporciona un conjunto de cuestionarios
genéricos en el cual se deben contemplar en el transcurso del estudio y desarrollo del
sistema , ya que en las fases finales toda informacion recolectada se adjunta en un solo

documento.(p.4). El procedimiento estard compuesto en las siguientes fases:

-FASE 01 Recoleccién del conjunto de imagenes para el entrenamiento: se
recolectaran 13,749 iméagenes para la dimension de robo con armas de fuego, todas estas
obtenidas del dataset Roboflow, este mismo dataset ya tiene las imagenes etiquetadas lo
facilita para el entrenamiento del algoritmo, asimismo se repartié en un 13108 para el

entrenamiento de las imagenes y el 641 restante para test.

-FASE 02 busqueda de videos, Edicion de Videos y Etiquetado de imagenes Respecto
a la busqueda de videos se desarrollo un script hecho en python consumiendo la API de
youtube de Google para poder asi extraer videos de los siguientes canales Latina, América
entre otros adicional a ello se adiciono los siguientes filtros : afio de video de 2018 hasta
2023 , ubicacion en Comas estos mismos se importara en un archivo excel para su
posterior filtro respecto robo mano armada referente. Finalmente se descargara estos
videos para su posterior edicion de videos con el programa gratuito de clideo definiendo
un intervalo de 3 a 10 segundos por cada uno de estos. Asimismo, se recolectaron
imagenes de los actos delictivos que suceden en las calles del Perd, para ser mas precisos
en las calles de comas para su posterior etiquetacion en Roboflow y asi tener mayor

presicion en la deteccion.

-FASE 03 Entrenamiento del Algoritmo: El algoritmo se entrenara con redes
neuronales convolucionales e inteligencia artificial, este procedimiento se realizé con el

uso de Yolo v4, Tensor Flow, Python y el entorno de ejecucion Google Colab, asimismo
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se trabajo con imagenes dindmicas en el cual se identificaron los actos ilicitos de los
delincuentes a través de camara de videovigilancia presentadas por los distintos
programas televisivos en Youtube. Ademas, se modificara los hiperparametros que nos
presenta el archivo Yolo-tiny-custom.cfg, asimismo se habilitara los el GPU, cuDNN,
OpenCv, cuDNN_HALF y el Debug, ademas se descargara el peso pre entrenado que nos
brinda el repositorio de YoloV4 AlexeyAB y por ultimo se pondra los argumentos de
dont_show, map, .data siendo este donde se almacenara la ruta de las iméagenes de
entrenamiento y test, ademas tendra la ruta del .name donde ubicara el nombre de la clase
y la salida donde se guardara el peso, después de tener todos los argumentos se entrenara
con 6000 iteraciones lo cual nos botara una peso entrenado del algoritmo que se utilizara

posteriormente para la deteccidn del arma de fuego en los videos ya recolectados.

-Fase 04 Deteccion de los videos con el algoritmo: de los videos recolectados desde
2018 hasta 2023, se utilizaran 16 videos para la deteccion del arma de fuego con Yolov4.
Asi como también se utilizara los argumentos de dont_show, thresh siendo este la
confiabilidad del porcentaje de que se quiere mostrar en los videos detectados,
out_filename siendo este argumento la salida donde se guardara el video detectado por el
algoritmo. Finalmente se detectara los videos previamente editados para la posterior
recoleccion de verdaderos positivos (VP), falsos negativos (FN), verdaderos negativos
(TN), falsos positivos (FP), posteriormente teniendo los valores de cada video podremos
realizar las métricas indicadas que son; Accuracy, precision, recall y f1 score para las

dimensiones que son: deteccion de robos con arma de fuego.

-Fase 05 Deteccion de videos con el algoritmo en el sistema: una vez el algoritmo haya
pasado todas las evaluaciones previamente mencionadas en las anteriores fases, se subira
los archivos siguientes: .weight, .cfg y .data, posterior a ello se modificara el archivo
darknet.py instalando las librerias de mediapipe dentro de este archivo y se creara un
archivo llamado PoseDetection estos mismos se modificara cumpliendo las siguientes
necesidades presicion mayor a un 60%, seguidamente guardara por fotograma por
segundo en un directorio referente al video, asi como también se creara un video respecto
a estos fotogramas. Asimismo, este generard un documento pdf que indique el detalle del
robo donde se guardaran en una base de datos y mostrara la mayor presicion que detecte
el algoritmo, adicional a ello si el sistema detecta correctamente al delincuente con el
brazo extendido y cerca del objeto este definira los puntos de referencia que sera unidas
por una linea entre el hombro y la mufieca del delincuente, ademas si el angulo del brazo

29



es mayor a 120° entre el punto de referencia del hombro y el punto de referencia de la
mufieca este mismo proporcionard un valor adicional al acto delictivo en el cual se
mostrara en el pdf, adicionado a la precision actual un 3% mas. Finalmente, el sistema
emitird un video de la deteccién de objeto y deteccion del brazo en caso cumpla lo

mencionado.

3.6 Métodos de andlisis de datos

Ademas, la presente investigacion se realizd examinando la informacién recolectada en
ficha de registro como método de andlisis con respecto a los indicados propuestos como
son: Exactitud, Precision, F1 Score y Sensibilidad, ante esto se empled el estadistico
descriptivo, con el software IBM SPSS para la examinacién. La informacidn final que se

obtendra se presentard mediante graficos y tablas.

La prueba de hipotesis tomo lugar, permitiendo afirmar o negar la misma empleando el
método de T de student comparando los p-valor comparado con el alpha que tendra el

valor de 0.005, de descripcion se interpretard las tablas de las medias y los histogramas.

3.7 Aspectos éticos

También, el desarrollo del presente estudio se llevo a cabo bajo principios éticos logrando
que los resultados obtenidos sean veraces, asi mismo favorecer significativamente al
desarrollo del estudio. Ademéas, se manejé de manera precisa la autenticidad de
investigacion, sin sucumbir en actos innecesarios que es el plagio, también se empled de
manera correcta el manual 1SO 690 y 690-2, perteneciente al editorial de la Universidad
César Vallejo, a su vez teniendo como respaldo ante prevencion de plagio el servicio de
Turnitin, también se puso énfasis en que los datos a recolectar no fueran manipulados o

modificados.
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IV. RESULTADOS

Anélisis descriptivo

Tabla 05. Cuadro estadistico del indicador de presicion

Estadisticos

presicion-pre presicion-post

N Validos 16 16
Perdidos 0 0

Media ,1838 ,8856
Mediana ,0000 1,0000
Moda ,00 1,00

Fuente: elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla la media era de 0,18 o0 18% de presicion del pre-test

y ahora es de 0,88 0 88% de precision de post-test. Ademas, la mediana era de 0 y ahora

la mediana se encuentra en 1 y por Gltimo la moda era de 0, siendo ahora la moda 1.

presicion-post

127
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=

Frecuencia

]

. ﬁ

Mecdia = 59
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=16

&0

T
0

presicion-post

1,00

Figura 09. Histograma de precisién Post-Test
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Como se puede observar en la figura la media fue de 89%, respecto a la desviacion tipica
fue de un 20%, tomando como referencia 16 los videos de la muestra. Asimismo, se puede
observar que en la presicion post-test la mayoria de los videos presenta un porcentaje

elevado de presicion con respecto a la deteccion del arma.

Tabla 06. Cuadro estadistico del indicador de sensibilidad

Estadisticos
sensibilidad-pre sensibilidad-
post
N Validos 16 16
Perdidos 0 0
Media ,2688 ,6875
Mediana ,0000 ,8750
Moda ,00 1,00

Fuente: elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla la media era de 0.26 0 26% de precision del pre-test
y ahora es 0.68 0 68% de precision del post-test. Ademas, la mediana era de 0,0 y ahora
la mediana se encuentra en 0,87 y por ultimo la madera era de 0, siendo ahora la moda de
1.
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Figura 10. Histograma de Sensibilidad Post-Test

Como se puede observar en la figura la media fue de 69%, respecto a la desviacion tipica
fue de un 35%, tomando como referencia 16 los videos de la muestra. Asimismo, se puede
observar que en la sensibilidad post-test la mayoria de los videos presenta un porcentaje
elevado de presicion con respecto a la deteccion del arma.

Tabla 07. Cuadro estadistico del indicador de flscore

Estadisticos
flscore-pre flscore-post
N Validos 16 16
Perdidos 0 0
Media ,0900 ,7181
Mediana ,0000 ,7350
Moda ,00 1,00

Fuente: elaboracion propia
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Como se puede observar en la tabla la media era de 0.90 0 90% de precision del pretest y
ahora es 0,71 u 71% de precision del pos-test. Ademas, la mediana era de 0 y ahora la

mediana se encuentra en 0,73 y por ultimo la moda era de 0, siendo ahora la moda 1.

fiscore-post
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Frecuencia
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Figura 11. Histograma de F1 Score Post-Test

Como se puede observar en la figura la media fue de 72%, respecto a la desviacion tipica
fue de un 28%, tomando como referencia 16 los videos de la muestra. Asimismo, se puede
observar que en la Flscore post-test la mayoria de los videos presenta un porcentaje

elevado de presicion con respecto a la deteccion del arma.

Tabla 08. Cuadro estadistico del indicador de exactitud

Estadisticos
exactitud-pre exactitud-post
N Validos 16 16
Perdidos 0 0
Media , 1756 ,6313
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Mediana ,0000 ,5850

Moda ,00 1,00

Fuente: elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla la media era de 0.17 0 17% de precision del pre-test
y ahora es 0,63 u 63% de precision de post-test. Ademas, la mediana era de 0,0 y ahora
la mediana se encuentra en 0,58 y por Gltimo la moda era de 0, siendo ahora la moda 1.
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Figura 12. Histograma de Exactitud Post-Test

Como se puede observar en la figura la media fue de 63% del Post Test, respecto a la
desviacién tipica fue de un 32%, tomando como referencia 16 los videos de la muestra.
Asimismo, se puede observar que en la exactitud post-test la mayoria de los videos

presenta un porcentaje elevado de presicion con respecto a la deteccion del arma.
Indicador 1. PAF: Precision de deteccion de armas de fuego

Los resultados de las medidas descriptivas de PAF se muestran en la tabla 09
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Tabla 09. Medidas descriptivas de PAF: Precision de deteccion de armas de fuego en
post test

Variable Valores

N° [ Validos 25
Perdidos 18

Media 0.89

Fuente: elaboracion propia

El indicador PAF : Precision de armas de fuego, evidencié un promedio de 0.89 de

precision en el post test, lo cual denota que hay un 89% de precisién media.
Indicador 2. RAF: Sensibilidad de deteccion de armas de fuego

Los resultados de las medidas descriptivas de RAF se muestran en la tabla 10

Tabla 10. Medidas descriptivas de RAF: Sensibilidad de deteccion de armas de fuego en
post test

Variable Valores

N° [ Validos 25
Perdidos 18

Media 0.69

Fuente: elaboracion propia

El indicador RAF: Sensibilidad de armas de fuego, evidencié un promedio de 0.69 de

precision en el post test , lo cual denota que hay un 69% de sensibilidad media.
Indicador 3. FAF: F1score de deteccion de armas de fuego

Los resultados de las medidas descriptivas de FAF se muestran en la tabla 11

Tabla 11. Medidas descriptivas de FAF: Flscore de deteccion de armas de fuego en
ost test

Variable Valores
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N° Vélidos 25

Perdidos 18

Media 0.72

Fuente: elaboracion propia

El indicador FAF: f1 score armas de fuego, evidencioé un promedio de 0.72 de Flscore el

post test , lo cual denota que hay un 72% de F1score media.
Indicador 4. EAF: Exactitud de deteccién de armas de fuego

Los resultados de las medidas descriptivas de EAF se muestran en la tabla 12

Tabla 12. Medidas descriptivas de EAF: Exactitud de deteccidon de armas de fuego en
post test

Variable Valores

N° | Vélidos 25
Perdidos 18

Media 0.63

Fuente: elaboracion propia

El indicador EAF: exactitud armas de fuego, evidencié un promedio de 0.63 de exactitud

del post test , lo cual denota que hay un 63% de exactitud media.

Con la finalidad de poder resumir los valores de los indicadores anteriormente expuestos,

se presentara el resumen del indicador arma de fuego en la tabla 13.

Tabla 13. Resumen de indicadores

Indicadores
PAF RAF FAF EAF
Valor 0.89 0.69 0.72 0.63

Fuente: elaboracion propia
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Como se puede visualizar en la tabla 13 el resumen de todos los indicadores para la
deteccion de actos delictivos en los videos probados con el algoritmo desarrollado.
Resaltando la precision promedio de 89%, lo cual indica una buena ejecucion del

algoritmo, pero la cual por su puesto se puede enriquecer en un futuro.
Prueba de hipdtesis

Tabla 14. Tabla de indicadores de las hipotesis estadisticas

INDICADOR 1 PAF: Precision de deteccion de robos con armas de fuego

INDICADOR 2 RAF: Sensibilidad de deteccién de robos con armas de fuego

INDICADOR 3 FAF: F1 Score de Deteccion de robos con armas de fuego

INDICADOR 4 EAF: Exactitud de deteccion de robos con armas de fuego

Fuente: Elaboracion propia

Hipdtesis de investigacion

Hipotesis alterna Ha: el algoritmo inteligente de vigilancia detecta robos con armas de
fuego en el distrito de Comas.

Hipdtesis nula Ho: el algoritmo inteligente de vigilancia no detecta robos con armas de

fuego en el distrito de Comas.

Para saber si las hipotesis fueron de distribucion no normal el p-valor debe ser menor o

igual a a (0.05) y si las hipdtesis son de distribucion normal deben ser mayor a a.

Tabla 15. Tabla de Pruebas de normalidad del indicador de presicion

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
presicion-pre .334 16 .000 .749 16 .001
presicion-post .459 16 .000 .568 16 .000

a. Correccion de la significacién de Lilliefors

Fuente : elaboracion propia
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Como se puede observar en la tabla 15 el p-valor que obtiene del indicador de presicion
es 0,001 y 0,000 lo que significa que es menor al a y nos da entender que es de distribucion

no normal.

Tabla 16 Tabla de Pruebas de normalidad del indicador de sensibilidad

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
sensibilidad-pre 416 16 .000 .597 16 .000
sensibilidad-post .315 16 .000 .762 16 .001

a. Correccion de la significacién de Lilliefors

Fuente: elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla 16 el p-valor que obtiene del indicador de sensibilidad
es 0,000y 0,001 lo que significa que es menor al a y nos da entender que es de distribucion

no normal.

Tabla 17. Tabla de Pruebas de normalidad del indicador de f1 score

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
flscore-pre .468 16 .000 479 16 .000
flscore-post .220 16 .037 .844 16 .011

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

Fuente: elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla 17 el p-valor que obtiene del indicador de f1 score es
0,000 y 0,011 lo que significa que es menor al o y nos da entender que es de distribucion

no normal.
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Tabla 18. Tabla de Pruebas de normalidad del indicador de exactitud

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico o] Sig.
exactitud-pre .326 16 .000 .739 16 .000
exactitud-post .245 16 .011 .836 16 .008

a. Correccion de la significacién de Lilliefors

Fuente: elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla 18 el p-valor que obtiene del indicador de exactitud
es 0,000y 0,011 lo que significa que es menor al a y nos da entender que es de distribucion

no normal.

En resumen, como se puede observar en las pruebas de normalizacion todos los
indicadores nos resultaron de distribucion no normal, por consiguiente, se tomara la
prueba de rangos wilcoxon. Lo cual nos indica que si el p-valor es menor o igual al o
(0.05) se rechaza las hip6tesis nulas y se tomaré las hipétesis alternativas, asimismo si el

valor es mayor al a se acepta la hipdtesis nula.

Tabla 19 Tabla de rango wilcoxon del indicador de presicion

Estadisticos de contraste?

presicion-post -
presicion-pre

Z -3,541°

Sig. asint6t. (bilateral) ,000

a. Prueba de los rangos con signo de
Wilcoxon

b. Basado en los rangos negativos.

Fuente: elaboracion propia

Como se puede apreciar en la tabla 19 el p-valor adquiere el valor de 0, lo cual significa
que el p-valor es menor al o (0.05), con lo que se interpreta que se negarian la hipotesis

nula y se acepta la hipotesis alternativa.
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Tabla 20 Tabla de rango wilcoxon del indicador de sensibilidad

Estadisticos de contraste?

sensibilidad-post -
sensibilidad-pre

4 -2,621°

Sig. asintot. (bilateral) ,009

a. Prueba de los rangos con signo de
Wilcoxon

b. Basado en los rangos negativos.
Fuente: elaboracién propia

Como se puede apreciar en la tabla 20 el p-valor adquiere el valor de 0,009 lo cual
significa que el p-valor es menor al a (0.05), con lo que se interpreta que se negaria la

hipotesis nula y se acepta la hipétesis alternativa.

Tabla 21 Tabla de rango wilcoxon del indicador de f1 score

Estadisticos de contraste?

flscore-post -
flscore-pre

Z -3,471°

Sig. asintét. (bilateral) ,001

a. Prueba de los rangos con signo de
Wilcoxon

b. Basado en los rangos negativos.

Fuente: elaboracion propia

Como se puede apreciar en la tabla 21 el p-valor adquiere el valor de 0,001 lo cual
significa que el p-valor es menor al a (0.05), con lo que se interpreta que se negaria la

hipdtesis nula y se acepta la hipdtesis alternativa.
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Tabla 22 Tabla de rango wilcoxon del indicador de exactitud

Estadisticos de contraste?

exactitud-post
- exactitud-pre

Z -3,366°

Sig. asintot. (bilateral) ,001

a. Prueba de los rangos con signo de
Wilcoxon

b. Basado en los rangos negativos.
Fuente: elaboracion propia

Como se puede apreciar en la tabla 22 el p-valor adquiere el valor de 0,001 lo cual
significa que el p-valor es menor al a (0.05), con lo que se interpreta que se negaria la

hipdtesis nula y se acepta la hipétesis alternativa.

En resumen, como se puede apreciar en las tablas de rango de wilcoxon el p-valor de
todos los indicadores son menores al o (0.05), por consiguiente, se puede inferir que se
rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipotesis alternativa.
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V. DISCUSION

La presente investigacion titulada “ALGORITMO INTELIGENTE DE VIGILANCIA
PARA LA DETECCION DE ACTOS DELICTIVOS EN EL DISTRITO DE COMAS”
el cual tuvo como objetivo principal el implementar un algoritmo inteligente de vigilancia
para la deteccion de actos delictivos en el distrito de Comas, como efecto se demostrd
que de los 16 videos que obtuvimos nos resulté un 89% de presicion con respecto al
indicador precision de deteccion de robos con armas de fuego. Frente a esto, Tahir, et al
(2021) en su investigacion Deteccion de armas en videos de CCTV en tiempo real usando
el aprendizaje profundo, el cual tiene como objetivo proporcionar un lugar seguro
utilizando imégenes de CCTV como fuente para detectar armas dafiinas mediante la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje profundo de cddigo abierto de Gltima generacion,
donde su resultado de presicion fue de 93% en la deteccion de armas. En deduccion,
nuestra investigacion fue menor en un 4% con respecto a esta investigacion. Asimismo,
frente a Narejo, et al (2021) en su investigacion deteccion de armas utilizando YOLO V3
para el sistema de vigilancia inteligente, donde su objetivo es desarrollar un sistema de
seguridad de vigilancia inteligente que detecta armas, especificamente armas de fuego,
donde su resultado fue de 96.76% de precision con Yolov3. Se deduce que nuestra
investigacién fue menor en un 7,76% frente a este trabajo de investigacion. Ademas, con
respecto a Salido, et al (2021) en su investigacion titulada deteccion automatica de
pistolas con aprendizaje profundo en video de imagenes de vigilancia, tiene como
objetivo analizar si la pose del cuerpo del individuo era una pista Gtil para aumentar la
robustez de deteccion de las pistolas en las imagenes de video, donde su investigacion
arrojé un resultado de 96.23% de precision con Yolov3. Frente a esto se deduce que

nuestra investigacion es menor en 7.23% con respecto al indicador de precision.

Respecto al indicador sensibilidad de deteccion de robos con armas de fuego, se obtuvo
un 69% de sensibilidad de los 16 videos que se obtuvieron. Sobre esto, Fumhiro,
Almaeido (2019) en su investigacion Deteccion de armas de fuego mediante redes
neuronales convolucionales; su objetivo es crear un sistema de deteccion de armas de
fuego , donde su resultado fue de 95,73% en la deteccidn de armas. En deduccién nuestra
investigacion fue menor en un 26,73% con respecto a esta investigacion. Por otro lado
Romero y Salamea(2019) en su investigacion Modelos Convolucionales para la
Deteccion de Armas de Fuego en Videos de Vigilancia, el cual tiene como objetivo

principal es desarrollar un sistema de deteccion de armas de fuego utilizando una nueva
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gran base de datos que se creo a partir de imagenes extraidas de videos de vigilancia de
situaciones en las que hay personas con armas de fuego, donde su resultado fue de 86%.Se
deduce que nuestra investigacion fue menor en un 17% frente a este trabajo de
investigacion. Ademas, con respecto a Tahir, et al (2021) en su investigacion Deteccidn
de armas en videos de CCTV en tiempo real usando el aprendizaje profundo, el cual tiene
como objetivo proporcionar un lugar seguro utilizando iméagenes de CCTV como fuente
para detectar armas dafiinas mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje profundo
de codigo abierto de Gltima generacién, donde su resultado de presicion fue de 88 % en
la deteccion de armas. Frente a esto se deduce que nuestra investigacion es menor en 19%

con respecto al indicador de sensibilidad.

Asimismo, con respecto al indicador f1 score de deteccion de robos con armas de fuego,
un 72% de f1 score con respecto a los 16 videos de la muestra. Sobre esto, Salido et. al
(2021) en su investigacion titulada deteccion automatica de pistolas con aprendizaje
profundo en video de imagenes de vigilancia, tiene como objetivo analizar si la pose del
cuerpo del individuo era una pista util para aumentar la robustez de deteccién de las
pistolas en las imagenes de video, donde sus resultados fue de 93,36% de f1 score. Frente
a esto se deduce que nuestra investigacién es menor en un 21,36% con respecto a esta
investigacion. Ademas, con respecto a Tahir et. al (2021) en su investigacion Deteccién
de armas en videos de CCTV en tiempo real usando el aprendizaje profundo, el cual tiene
como objetivo proporcionar un lugar seguro utilizando imagenes de CCTV como fuente
para detectar armas dafiinas mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje profundo
de cddigo abierto de ultima generacién, donde su resultado fue de 91% de f1 score, se

deduce que esta investigacion es mayor a la nuestra en un 19% .

Por otro lado, el indicador exactitud de deteccion de robos con armas de fuego, se obtuvo
un 63% de exactitud de los 16 videos que se obtuvieron. Narejo, et.al (2021) en su
investigacion titulado Deteccion de armas utilizando YOLO V3 para el sistema de
vigilancia inteligente; su objetivo es desarrollar un sistema de seguridad de vigilancia
inteligente que detecta armas, especificamente armas de fuego, donde su resultado fue de
98.89% .En deduccidn nuestra investigacion fue menor en un 35.89%. Ademas, con
respecto a Armando Jorge (2022) con su proyecto de investigacion desarrollo e
implementacion de un sistema cctv antirrobo inteligente capaz de detectar armas de

manera eficiente y a bajo costo al interior de la joyeria chavelis de arequipa usando un
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raspberry pi 4; su objetivo principal es desarrollar e implementar un sistema de
videovigilancia inteligente capaz de detectar armas como pistolas o cuchillos, actuar en
funcién de la situacién de peligro que se detecte, donde su resultado fue compuesto por
camara analoga y digital , lo cual la mayor precisién fue de dia con camara analoga con
un 90.70% de exactitud,Frente a este se deduce que nuestra investigacion fue menor en

un 27.7% con respecto a esta investigacion.

45



VI. CONCLUSIONES

Se determind que el algoritmo inteligente de vigilancia para la deteccion de actos
delictivo, se logré identificar los delitos en el distrito de comas, con un promedio de
precision de 89% sensibilidad con 69%, f1 score de 72% y exactitud de 63% con respecto

a la deteccion con armas de fuego.

Por otro lado, se concluye con respecto al analisis elaborado en el software SPSS
elaborado con el método de wilcoxon se acepta la hipdtesis alternativa y se niega la

hipdtesis nula.

Ademas, se concluy6 que la libreria que méas demanda respecto a la postura de referencia
es la libreria Mediapipe para la determinacion de puntos de referencia, ya que con este
podremos basarnos a los puntos de referencia de ambos brazos tomando en cuenta el tipo
de angulo de extension del brazo asi mismo respetando la distancia cercana con respecto

al arma de fuego, da un valor adicional de presicion en la deteccion del arma de fuego.
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VIl. RECOMENDACIONES

Se aconseja que, para optimizar el algoritmo inteligente de vigilancia para la deteccion
de actos delictivo en el distrito de comas, se siga mejorando para que asi este algoritmo
pueda reconocer casi a la perfeccion los actos delictivos que puedan suceder en las calles

y asi que las personas sientan mayor seguridad al transitar por estas calles.

Se recomienda que para el mejoramiento del algoritmo se opte por el uso del GPU de la
maquina en el cual se utilice para el aprendizaje profundo, ya que estos pueden procesar

grandes cantidades de datos de forma mas rapida y eficiente.

Se sugiere en caso de no contar con un GPU no menor de 8gb de ram utilizar la plataforma
gratuita Google Colab que es proporcionada por Google. Asimismo, se sugiere para que
entrenen su propio modelo utilicen el dataset de Roboflow, ya que este dataset

proporciona una gran cantidad de imagenes como son las armas de fuego, calles, etc.

Se aconseja que para poder mejorar el algoritmo inteligente de vigilancia para la deteccion
de actos delictivo en el distrito de comas se utilice los indicadores presicion, exactitud,
sensibilidad, asimismo, si se utiliza tesis o estudios similares a este se agregue el indicador
de especificidad el cual surge de la matriz de confusion para que asi se pueda tener una

mejor medida con respecto al reconocimiento de imagenes.
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ANEXOS
Anexo 1. Carta de presentacion
Mg. Alarcon Cajas, Yohan Roy
Presente

Asunto:  VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO
DE EXPERTO.

Nos es muy grato comunicarnos con usted para expresarle nuestros
saludos y asi mismo, hacer de su conocimiento que, siendo estudiante del taller
de tesis de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad César Vallejo,
en la sede Lima Norte, requerimos validar los instrumentos con los cuales
recogeremos la informacién necesaria para poder desarrollar nuestra
investigacion.

El titulo de nuestro proyecto de investigacion es: ALGORITMO
INTELIGENTE DE VIGILANCIA PARA LA DETECCION DE ACTOS
DELICTIVOS EN EL DISTRITO DE COMAS y siendo imprescindible contar con
la aprobacion de docentes especializados para poder aplicar los instrumentos de
recoleccion “Ficha de Registro”, hemos considerado conveniente recurrir a
usted, ante su connotada experiencia en temas de investigacion educativa.

El expediente de validacion, que le hacemos llegar contiene:

- Carta de presentacion.

- Matriz de operacionalizacion de las variables.

- Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

- Instrumento de validacién de la metodologia de desarrollo.
- Instrumento de validacion de cada indicador.

Expresandole nuestros sentimientos de respeto y consideracién nos despedimos
de usted, no sin antes agradecerle por la atencion que dispense a la presente.

Atentamente.
Lo
Apellidos y nombre: Apellidos y nombre:
Jimenez Galindo, Bruno Steffano Blas Campos, Jose Luis
D.N.l.: 70247740 D.N.l.: 74944124
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Anexo 2. Matriz de operacionalizacion de las variables

Variable

Actos
delictivos

Definiciéon

conceptual

La Teoria del
Autocontrol  plantea
que la inseguridad
publica es el resultado
de procesos
ambientales, grupales
y cognitivo-
perceptuales a través
de los cuales los
hechos de violencia,
crimen o delictivos
inciden en el
comportamiento
humano (Nordenstedt
y lvanisevic, 2010).

Definicién

operacional

Segln
Nordenstedt y
Ivanisevic
(2010), la
inseguridad
publica es por
causas
ambientales,
grupales y
cognitivo-
perceptuales

donde los hechos

de violencia,

crimen o delitos
son realizados

por el

comportamiento

humano.

Dimensi

on

Deteccion
de robos
con
armas de
fuego

Indicadores

Precision de deteccion de robos con
armas de fuego

= 1009
TP+ rp 00

FP = Falsos Positivos
TP=Verdadero Positivo
(Salido, et.al ,2021)

Sensibilidad de deteccién de robos con
armas de fuego

TP
= 0,
R TP+FN*100/0

TP = Verdaderos Positivo
FN = Falsos Negativos
(Salido, et .al , 2021)

F1 Score de Deteccion de robos con
armas de fuego
r1= 28D 00w
= *
R+P 0
R =Recall

P=Precision
(Salido, et.al ,2021)

to

Ficha de
registro de
datos
(Técnica:
Ficha de
registro)

Instrumen Escala de

Medicidn

Por
intervalo:

(0-100en
%)
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Exactitud de deteccion de robos con

armas de fuego

TP+TN

= 0
ACC =g v rprFn * 100%

TP = Verdaderos Positivos

TN = Verdaderos Negativos
FP = Falsos Positivos

FN = Falsos Negativos
(Narejo, et .al , 2021)
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Anexo 3 : Matriz de Consistencia

Problema Obijetivo Hipatesis Variable Dimensiones | Indicadores Formula Método

General General General Independiente:

¢Como el Implementar | El algoritmo | Deteccidn de Tipode

algoritmo un algoritmo [ inteligente | actos delictivos Investigacion

inteligente de | inteligente de | de vigilancia Apncada

vigilancia vigilancia para | detectara

permitira la la deteccion de | actos

deteccion de actos delictivos en _

actos delictivos en el | el distrito de Diseflo de

delictivos en el | Comas. Comas. Investigacion

distrito de Pre-

Comas? experimental

Problema Objetivo Hipdtesis Variable Dimensiones | Indicadores Formula

Especifico Especifico especifica dependiente

¢Cémo el Implementar El algoritmo | Actos delictivos | Deteccion de Precision de p— « 100% Poblacién:

algoritmo un algoritmo | inteligente robos con deteccionde | _,__ 18I o 16 videos

inteligente de | inteligente de | de vigilancia armas de robos con armas | tp-v/erdadero Positivo

vigilancia vigilancia para | detectara fuego de fuego (Salido, et.al ,2021)

permitira la la deteccion de | robos con

deteccion de robos con armas de Sensibilidad de Re—"P . 100%

robos con armas de fuego | fuego en el deteccion de TP+FN Muestra:

armas de fuego | en el distrito | distrito de robos con armas | e Verdaderos Positivo | )i o
S FN = Falsos Negativos

en el distrito de Comas. Comas. de fuego (salido, et.al 2021)

de Comas?
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F1 score de
deteccion de
robos con armas
de fuego

R =Recall
P=Precision
(salido, et.al ,2021)

Exactitud de
deteccion de
robos con armas
de fuego

TP+TN
ACC =

TP+ TN+ FP + FN
*100%

TP=Verdaderos Positivos
TN=Verdaderos Negativos
FP = Falsos Positivos

FN = Falsos Negativos
(Narejo, et .al , 2021)

Técnica:
observacién

Instrumento:

Ficha de
registro
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Anexo 4. Certificado de Validez del Instrumento que Mide

No DIMENSIONES / items Pertinencial Relevancia? Claridad?® Sugerencias
INDICADOR: Precision de detecciéon de robos con Si No Si No Si No
armas de fuego

1 X X X
INDICADOR: Sensibilidad de deteccién de robos con Si No Si No Si No
armas de fuego

2 X X X
INDICADOR: F1 score de deteccion de robos con Si No Si No Si No
armas de fuego

3 X X X
INDICADOR: Exactitud de deteccién de robos con Si No Si No Si No
armas de fuego

4 X X X

Observaciones (precisar si hay suficiencia):
Opinion de aplicabilidad: Aplicable [ X ] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]

Apellidos y nombres del juez validador.  Yohan Alarcon Cajas DNI: 46189705

Especialidad del validador: Magister en Administracion, Ingeniero de Sistemas
1Pertinencia: El item corresponde al concepto tedrico formulado.

2Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension

13 de noviembre del 2022

Firma del Experto Informante.
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Anexo 5. Validacién de la Metodologia de Desarrollo

VALIDACION DE LA METODOLOGIA DE DESARROLLO

Apellidos y Nombres del Experto: Yohan Roy Alarcén Cajas

Titulo y/o Grado Académico: Ingenieria de sistemas

Doctor () Magister (X ) Ingeniero () Licenciado ( ) Otro ( )

Fecha: 13/11/2022

Titulo de Investigacion: ALGORITMO INTELIGENTE DE VIGILANCIA PARA LA DETECCION DE
ACTOS DELICTIVOS EN EL DISTRITO DE COMAS

Autores: Jimenez Galindo, Bruno Steffano y Blas Campos, Jose Luis

MUY MAL (1) MALO(2) REGULAR (3) BUENO(4) EXCELENTE(5)

METODOLOGIA
TEM PREGUNTAS Waterfall XP CommSO”Kad
1 g,Qué_ metod.ologl'a} es Ia mas adecuada para > 2 4
este tipo de investigacion?
5 ¢ Qué metodologia es factible para el 3 2 3

desarrollo de un sistema y comprension?

¢ Qué metodologia de desarrollo impulsa a
3 comentar el cédigo para una mayor 2 3 4
comprension?

¢, Qué metodologia analiza los procesos que

4 ; . 2 2 5
intervienen en la empresa?

5 ¢, Qué metodologia requiere menos costo? 3 3 4

6 ¢, Qué metodologia permite la 5 5 4

retroalimentacion?
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¢, Qué metodologia permitira un mejor

resultado para la empresa? 2 2 5
PUNTUACION 16 16 29
SUGERENCIAS

FIRMA DEL EXPERTO

66




Cuadro comparativo de metodologias de desarrollo

METODOLOGIA

Waterfall

XP

CommonKads

Metodologia tradicional en la que
se organiza de arriba a abajo

Metodologia agil de desarrollo de
software con bases en la
comunicacion constante y la
retroalimentacion.

Metodologia diseflada para el
andlisis y la elaboracion de
sistemas basados en
conocimiento

-Desarrolla proyectos de forma
secuencial.

-Comienza con el analisis y
disefo para terminar con el
testero y puesto en produccion

-Trabaja las iteraciones en un
orden estricto

-Trabaja con iteraciones muy
cortas

-Los cambios son aceptados con
facilidad

-Trabaja de forma organizada
para la elaboracién de sus
actividades

-Trabaja de acuerdo al rol que
corresponda a cada
participante

-Sus fases estan relacionadas

Consta de 7 Etapas:
-Andlisis de requerimientos
-Disefio

Consta de 4 fases:

Consta de 4 fases:

-Desarrollo -Planificacion -Revision
-Test -Disefio -Valoracién de riesgos
-UATs -Codificacién -Planificacion
-Correccion de errores y ajustes -Pruebas -Monitorizacion
finales
-Puesto en produccion
-Elaborar un informe donde
detalle los resultados, los
_Analista de negocios agentes y las tareas del
-Programador proyecto

-Programador
-Encargado de pruebas

-Encargado de pruebas
-Encargado de seguimiento
-Consultor

-Determinar la comunicacion y
los conocimientos para la
elaboracion del proyecto
-Desarrollar la arquitectura y el
disefio técnico que utilizara el
proyecto

-Desarrolladores y clientes se
ponen de acuerdo en una fase
muy temprana del proyecto

-El progreso del proyecto es mas
facil de medir y seguir

-No se requiere la presencia del
cliente para revisiones,
aprobaciones y reuniones.

-Flexibilidad en el horario.
-Metodologia basada en prueba y
error.

-Participacién del cliente

-Refleja diferentes vistas del
proyecto

-Involucra aspectos
administrativos que muchas
veces no se toman en cuenta
-Optimiza el desarrollo de las
actividades

-Todas sus etapas estan
interconectadas
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Anexo 6. Validacion de instrumentos de expertos

VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE EXPERTOS: Deteccidon de robos con armas de fuego

I. DATOS GENERALES

Apellidos y Nombres del Experto: Yohan roy alarcén cajas

Titulo y/o Grado Académico: Ingenieria de sistemas

Doctor ()  Magister (X ) Ingeniero () Licenciado( ) Otro( ).ccoeviriviiiiiinininnnn.

Universidad que labora: Universidad César Vallejo

Fecha: 13/11/2022

Titulo de Investigacion: ALGORITMO INTELIGENTE DE VIGILANCIA PARA LA DETECCION DE
ACTOS DELICTIVOS EN EL DISTRITO DE COMAS

Autores:Jimenez Galindo, Bruno Steffano y Blas Campos, Jose Luis

Deficiente (0-20%) Regular(21-50%) Bueno(51-70%) Muy Bueno(71-80%) Excelente(81-100%)

Il. ASPECTOS DE VALIDACION

VALORACION
INDICADOR CRITERIO 0-20% 21-50% 51.70% | fo | 81-10C
CLARIDAD Esta formulado con lenguaje apropiado. 80%
! 0,
OBJETIVIDAD Esta expresado en conducta 80%
observable.
. 0
ACTUALIDAD Es adecgado el avance, la cienciay la 80%
tecnologia.
ORGANIZACION Existe una organizacion logica. 80%
1 0,
SUFICIENCIA Comprende los aspectos de cantidad y 80%
calidad.
0,
INTENCIONALIDAD A_decuado para vglprar Io; as,plectos del 80%
sistema metodolégico y cientifico.
. L o
CONSISTENCIA E_sta ,b_asado en aspectos teoricos y 80%
cientificos.
COHERENCIA En los datos respecto al indicador. 80%
METODOLOGIA Responde al proposito de investigacion. 80%

69



El instrumento es adecuado al tipo de 80%
PERTENENCIA investigacion.

TOTAL 80%

lll. PROMEDIO DE VALIDACION

IV. OPCION DE APLICABILIDAD

(X ) Elinstrumento puede ser aplicado, tal como esta elaborado

( ) Elinstrumento debe ser mejorado antes de ser
aplicado

nk e //

FIRMA JEL EXPERTO
14 p
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Anexo 7. Instrumento de recoleccion de datos

Ficha de reqistro del indicador — Precision de deteccion de robos con armas de
fuego

Autores: Jimenez Galindo, Bruno Steffano y Blas Campos, Jose Luis

Indicador: * 100%

P=——r
TP + FP

Objetivo: Detectar el nivel de porcentaje de precision de robos con armas de fuego

Leyenda: TP: Verdadero positivo, FP: Falso positivo

Fecha de aprobacién: 13/11/2022

N° Fecha Video FP TP P
1 | 26/05/2023 AF-videol 0 3 1,00
2 | 26/05/2023 AF-video2 1 5 0,67
3 | 26/05/2023 AF-video3 0 1 1,00
4 | 26/05/2023 AF-video4 0 2 1,00
5 | 26/05/2023 AF-video5 0 1 1,00
6 | 26/05/2023 AF-video6 1 1 0,50
7 | 26/05/2023 AF-video7 1 1 0,50
8 | 26/05/2023 AF-video8 0 3 1,00
9 | 26/05/2023 AF-video9 0 2 1,00
10 | 26/05/2023 AF-videol10 0 3 1,00
11 | 26/05/2023 AF-videoll 0 1 1,00
12 | 26/05/2023 AF-videol2 0 1 1,00
13 | 26/05/2023 AF-videol3 0 1 0,50
14 | 26/05/2023 AF-videol4 0 1 1,00
15 | 26/05/2023 AF-videol5 0 1 1,00
16 | 26/05/2023 AF-videol16 0 1 1,00
Promedio 0,89

71



Ficha de reqgistro del indicador — Sensibilidad de deteccién de robos con armas

de fuego

Autores: Jimenez Galindo, Bruno Steffano y Blas Campos, Jose Luis
Indicador: R = TPTFN
Objetivo: ]Petectar el nivel de porcentaje de sensibilidad de robos con armas de
uego
Leyenda: TP: Verdadero positivo, FN: Falso negativo
Fecha de aprobaciéon: 13/11/2022

N° Fecha Video FN TP R
1 26/05/2023 AF-videol 0 3 1,00
2 26/05/2023 AF-video2 0 2 1,00
3 26/05/2023 AF-video3 1 1 0,50
4 26/05/2023 AF-video4 0 2 1,00
5 26/05/2023 AF-video5 0 1 1,00
6 26/05/2023 AF-video6 3 1 0,25
7 26/05/2023 AF-video7 0 1 1,00
8 26/05/2023 AF-video8 0 3 1,00
9 26/05/2023 AF-video9 1 2 0,75
10 26/05/2023 AF-videol10 0 3 1,00
11 26/05/2023 AF-videoll 4 1 0,20
12 26/05/2023 AF-videol12 2 1 0,30
13 26/05/2023 AF-videol13 2 1 0,30
14 26/05/2023 AF-videol14 1 1 0,50
15 26/05/2023 AF-videol15 4 1 0,20
16 26/05/2023 AF-videol16 0 1 1,00

Promedio 0,69
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Ficha de reqgistro del indicador — F1 Score de deteccidon de robos con armas de

fuego
Autores: Jimenez Galindo, Bruno Steffano y Blas Campos, Jose Luis
. 2(R*P
Indicador: F1 =%* 100%
Objetivo: Detectar el nivel de porcentaje de F1 Score de robos con armas de fuegc
Leyenda: R: Recall, P: Precision
Fecha de aprobaciéon: 13/11/2022
N° Fecha Video P R F1
1 | 26/05/2023 AF-videol 1,00 1,00 1,00
2 | 26/05/2023 AF-video2 0,67 1,00 0,80
3 | 26/05/2023 AF-video3 1,00 0,50 0,67
4 | 26/05/2023 AF-video4 1,00 1,00 1,00
5 | 26/05/2023 AF-video5 1,00 1,00 1,00
6 | 26/05/2023 AF-video6 0,50 0,25 0,33
7 | 26/05/2023 AF-video7 0,50 1,00 0,67
8 | 26/05/2023 AF-video8 1,00 1,00 1,00
9 | 26/05/2023 AF-video9 1,00 0,75 0,85
10 | 26/05/2023 AF-videol10 1,00 1,00 1,00
11 | 26/05/2023 AF-videoll 1,00 0,20 0,30
12 | 26/05/2023 AF-videol12 1,00 0,30 0,50
13 | 26/05/2023 AF-videol13 0,50 0,30 0,40
14 | 26/05/2023 AF-videol4 1,00 0,50 0,67
15 | 26/05/2023 AF-videol5 1,00 0,20 0,30
16 | 26/05/2023 AF-videol16 1,00 1,00 1,00
PROMEDIO 0.72
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Ficha de reqistro del indicador — Exactitud de deteccién de robos con armas de

fuego

Autores: Jimenez Galindo, Bruno Steffano y Blas Campos, Jose Luis

Indicador:

Objetivo: Detectar el nivel de porcentaje de exactitud de robos con armas de fuego

Leyenda:

Fecha de aprobaciéon: 13/11/2022

TP+TN

“TP+TN + FP + FN

* 100%

TP: Verdadero positivo, TN: Verdadero negativo, FP: Falso positivo,
FN: Falso negativo

N° Fecha Video TP TN FP FN ACC
1 | 26/05/2023 AF-videol 3 0 0 0 1,00
2 | 26/05/2023 AF-video2 2 0 1 0 0,67
3 | 26/05/2023 AF-video3 1 0 0 1 0,50
4 | 26/05/2023 AF-video4 2 0 0 0 1,00
5 | 26/05/2023 AF-video5 1 0 0 0 1,00
6 | 26/05/2023 AF-video6 1 0 1 3 0,20
7 | 26/05/2023 AF-video7 1 0 1 0 0,50
8 | 26/05/2023 AF-video8 3 0 0 0 1,00
9 | 26/05/2023 AF-video9 2 0 0 1 0,67
10 | 26/05/2023 AF-videol10 3 0 0 0 1,00
11 | 26/05/2023 AF-videoll 1 0 0 4 0,20
12 | 26/05/2023 AF-video12 1 0 0 2 0,33
13 | 26/05/2023 AF-videol3 1 0 0 2 0,33
14 | 26/05/2023 AF-videol4 1 0 0 1 0,50
15 | 26/05/2023 AF-videol5 1 0 0 4 0,20
16 | 26/05/2023 AF-videol16 1 0 0 0 1,00

PROMEDIO 0.63
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Anexo 8. Datos de las fichas de registro pasados al SPSS

[u]
x

18 spss indicadares.sav [Conjunta_de_datos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos -

A A ) 55‘

Archive Edicién Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

EE O« ~ B3l A
|

|V\s|bls 8 de B variables

| PRESICIONPRE | PRESICIONPOST | SENSIBILIDADPRE | SENSIBILIDADPOST | F1SCOREPRE | FISCOREPOST | EXACTITUDPRE [ExacTiuoPosT|  var | var | var | var [ var

1 00 1,00 00 1,00 00 1,00 00 1,00 =l
2 00 &7 1,00 1,00 00 80 00 &7
3 7 1,00 1,00 50 80 67 67 50
4 30 1.00 1,00 1,00 46 1,00 30 1,00
3 50 1,00 30 1,00 kT 1,00 50 1,00
3 25 50 00 25 00 33 7 20
7 00 50 00 1,00 00 67 00 50
8 00 1,00 00 1,00 00 1,00 00 1,00
9 00 1.00 1,00 75 00 &5 00 7
10 7 1,00 00 1,00 00 1,00 67 1,00
11 00 1.00 00 20 00 30 00 20
12 30 1,00 00 30 00 50 25 33
13 00 50 00 30 00 40 00 33
14 00 1,00 00 50 00 67 00 50
15 00 1,00 00 20 00 30 00 20
16 25 1,00 00 1,00 00 1,00 25 1,00
17

18

19

20

21

@ spss indicadores.sav [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos - *
Archive Edicion Ver Dates Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Ulilidades  Ventana Ayuda
10 ®
[ %

SR e~ FLFEHE

| Nombre ” Tipo H Anchura || Decwma\es” Etiqueta || Valores || Perdidos H Columnas || Alineacién || Medida H Raol

1 PRESICION... Numérico 8 2 presicion-pre Ninguna Ninguna 1 Derecha & Escala “ Entrada =

2 PRESICION... Numérico 8 2 presicion-post Ninguna Ninguna 12 Derecha & Escala “ Entrada

3 SENSIBILID... Numérico 8 2 sensibilidad-pre  Ninguna Ninguna 13 Derecha & Escala “ Entrada

4 SENSIBILID... Numérico 8 2 sensibilidad-post Ninguna Ninguna 14 Derecha & Escala “w Entrada

5 F1SCOREP._. Numérico 8 2 fiscore-pre Ninguna Ninguna 10 Derecha & Escala i Entrada

6 F1SCOREP... Numérico 8 2 fiscore-post Ninguna Ninguna 1 Derecha & Escala “w Entrada

7 EXACTITUD... Numérico 8 2 exactitud-pre Ninguna Ninguna 11 Derecha & Escala i Entrada

8 EXACTITUD... MNumérico 8 2 exactitud-post Ninguna Ninguna 11 Derecha & Escala “ Entrada

9

10

"

12

13

14

18

16

17

18

19

20

21

22

A

24 ||
-

M ¥ |

M Vista de variables
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Anexo 9. Desarrollo y Prototipo

Roboflow

@ foto_22jpg > gun xS v 5

C Q & app.robofiow.com,

effano-

| ANNOTATE

foto_22.3jpg

(c] Annotations

Bnpots Group: gun

Attributes

[}

Comments

B
History

®

Raw Data

No Tags Applied

Google Colab

0 UntitledOipynb - Colaboratory X +
B

& 5 C @ colabresearch.google.com/driv CWIVeSOPGICSMTI XTkZ py#scrc * % O &)

» UntitledO.ipynb

E] comentar Compartir  £3 B
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

Archi O x + Codigo + Texto
rchivos

G B ®

[ ] !./darknet detector train data ¥ eights -dont_show -map

~ [ darknet
: Tensor Cores are used.
» I Srdparty Last accuracy mAP@e.5@ -
» [ build 5522: 9.191976, ©.171349 avg loss, @. .98983 i o hours left
(e Loaded: ©.088095 seconds
v3 (iou loss, Normalizer: ( ©.07, obj: 1.00, . ion 3 2] 6), count: 6, class lo 9
» [ cmake v3 (iou loss, Normalizer: (iou: ©.87, obj: 1.ee, .0e) 3 count: 8, class_loss = ©.8487
M data total bbox = 170914, rewritten bbox = 6.067621 %
M include
B resufts
m scripts Tensor Cores are used.
Last accuracy mAP@e.5e = 89.52 .
(e 5523: ©.123676, ©.166522 avg lo: . . ima 8.163937 hours left
CMakelists.txt Loaded: ©.86007@ seconds
(iou loss, Normalizer: (iou: ©.07, obj: 1.6@, C .08) i 8.843281),
v3 (dou loss, Normalizer: (iou: 8.07, obj: 1.80, cl: egi 0U: 8.717861), count: 7, C

LICENSE total_bbox = 176982, rewritten bbox = ©.007018 %

[ ]
[ ]
B
B Makefile
[ ]
]
]
L]

(next mAP calculation at 5751 iterations)

DarknetConfig.cmake.in

README.md (next mAP calculation at 5751 iterations)

build.ps1
darknet.py

7620, 8.1 3 2 . i 8.163571 hours left
ed: ©.800071 seconds

darknet_images.py
[ e— T
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90 UntitledOipynb - Colaboratory X =+
& - C # colab.research.google.com/dri 7 rpy#scrollTo=33mvAOfMNkgX
T .
~
(e UntitledQ.ipynb [S—
Archivo Editar Ver Insertar Entomo de ejecucion Herramientas Ayuda 0

T [ x +Codigo + Texto
rchivos

b G B [ arknet detector d : G Sl LT @ e e e L

[+ DEBUG=1
B darknet CUDA-version: 11680 (12608), cuDNN: 8.7.8, CUDNN_HALF-1, GPU count: 1
CUDNN_HALF=1
» i 3rdparty OpenCV version: 4.2.8d
» [ buid Demo
™ © : compute_capability = 750, cudnn_half - 1, GPU: Tesla T4
' 9 net_.optimized_memory = @
» @ cmake mini_batch = 1, batch = 1, time steps - 1, train
, B data layer filters sizefstrd(dil) input output
) @ Create CUDA-stream - 8
» I include Create cudnn-handle @
» B results conv 2 416 x 416 x
N 6 32
scripts x 3
» W scrip 2 ; 64 , 104 x 184 x
src
CMakeLists.txt ‘ 164 x 184 x
3. 3, 164 x 184 x
DarknetConfig.cmake.in
LICENSE 6 104 x 164
Makefile
164 x 184
README.md . 52 x 52
build.ps1
darknet.py

darknet_images.py
54,83 GB disponibles

o w
o
5]
A
®
@
, R
8

MRS RS
©

A
o

B p
iy

MO OR KKK KK KKK KX
I

PperpPEPPPRER
2222

N
B

al nediapip colak
1mage = darknet.draw_boxes{deTecTtlons adjusted, trame, Class colors)

~ label, confidence, bbox in detections_adjusted:
x1, y1, x2, y2 = darknet.bbox2points(bbox)
cx = (x1 + x2) / 2
cy = (yl +y2) / 2
im@ = detector.findPose(frame, )
ImList = detector.findPosition(frame, draw=
(len(ImList
angleDetectionlLeft,11x3,11y3 = detector.findAngleAndDrawLandmark(frame,12,14,16,
angleDetectionRight,rrx3,rry3 = detector.findAngleAndDrawLandmark(frame,11,13,15,
distanceleft = math.sqrt((cx - 11x3) ** 2 + (cy - 1ly3) ** 2)
distanceRight = math.sgrt((cx - rrx3) ** 2 + (cy - rry3) ** 2)
umbral_distancia=110
(120 <= abs(int(angleDetectionLeft)) int(distanceleft) <= umbral_distancia):
detector.findAngleAndDrawLandmark(frame,12,14,16, )
detectionHand =
f(int (distanceRight) <= umbral_distancia 1 int(angleDetectionRight
detector . findAngleAndDrawLandmark(frame, 11,1
detectionHand =
args.dont_shov
cv2.imshow( " Inf , image)
args.out_filename :
video.write(image)
cv2.waitKey (1) & OxFF ord(”
print(” 1")

Identificacion

A AF-video16.mp4 - Reproductor multimedia VLC

Medio Audio Video Subtitulo Herramientas Ver Ayuda

Reproducci

18 Lu

’

Y’

)
CAMARAS REGISTRAN ROBO A GRIFOENEDMAS

00:02
P | m | It (S5|S|%
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A AF-video12,mp4 - Reproductor multimedia VLC - =] <

o | .
DETIENEN A 4 INTEGRANTES
DE ‘LOS DINAMICOS DEL CONO NORTE’ HORAS

- s@h_deo.com

» o m M| D3N =S4

o ¢ el )

A AF-videol.mp4 - Reproductor multimedia VL.C - o X

Medio _Reproduccion _ Audio  Video Subtitulo  Herramientas  Ver  Ayuda

0B -14-202Z Dom 05:28:%

© ]

@noticiAmerica
~ s
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Anexo 10. Metodologia CommonKads

Modelo Contextual

Modelo de tareas

Cronograma de la investigacion y ejecucion del programa

NO

Actividades

Periodo 2023

2°S

3°S

4°S

5°S

6°S

8°S

9°S | 10°S

11°S

12°S

13°S

14°S

15°S

16°S

Recoleccion de
Videos para la
poblacién

Reforzamiento de
Antecedentes
nacionales e
internacionales

Desarrollo del
Algoritmo y Sistema
Web

Elaboracion de
Resultados
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Reforzamiento del

S | Primer Entregable
Exposicién del primer

6 | Entregable
Revision y mejoras

7 | del informe de tesis
Culminacion del

10 | informe
Presentacion del

11 | informe
Sustentacion del

12 | informe
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Modelo de agentes
Repositorio de datos

Esta compuesto por los diferentes repositorios de imagenes recolectados que se utilizaron
para el entrenamiento del algoritmo inteligente con un total de 13749 imagenes donde se

utilizaron 13108 imagenes para entrenamiento y 641 imagenes para el test.

@ Workspace Home X @ Pistol_detection - v32023-02-0¢ X + v =

q o] 0 @& universeroboflow.com/maheshchhetri/pistol_detection/dataset/3/images n 2| P A B » 0O B

i X

@ roboflow Projects Universe Documentation Forum BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO : BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO v

Q
Images

VERSIONS Total Images

2023-02-03 11:57pm

® Pistol_detection 2023-01-316:36pm
Object Detection 1 Jan 31, 202

=] Overview & Download Dataset

Images
Dataset

¢ Model Show More...

En la imagen presentada se aprecia uno de los repositorios que se utilizd para el

entrenamiento del algoritmo.
Modelo conceptual

modelo de conocimientos
Herramientas

Las herramientas que se utilizaron para la elaboracion del algoritmo fueron Python,

YOLO, Google Colab, Redes neuronales convolucionales, etc.

Para la elaboracion del sistema HTML, CSS, JS, DJango, Redis, Python, Mediapipe,
OpenCV, etc.
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Google

Capa de partida

=

HTML L= 43

il MediaPipe 0

GO

OpenCV
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Modelo de comunicacion

Se realizd la etiquetacion de 998 imagenes utilizando como herramienta de etiquetado el
repositorio de datos Roboflow que utiliza como algoritmo de etiquetado el SSD (SINGLE
SHOT DETECTOR) el cual este algoritmo utiliza una red neuronal para acelerar el
proceso de deteccion los cuales son pasados a un archivo con extension txt, donde se
encuentra la clase del objeto y sus puntos de coordenada. Asimismo, Roboflow exporta
los datos etiquetados en modelo Darknet, YoloV5, Yolov7, etc. para el entrenamiento del

algoritmo.

@ foto1.40jpg > gun - 2023-05-22¢ X @) fotol 40,pg > gun x + v - X

C R & app.roboflow.com/brun

fotol 4.

Annotations
Group: gun

Attributes

o

Comments

D

History

®

Raw Data

No Tags Applied

=Rk Administrar train -
Inico Compartir  Vista | Herramientas de imagen

- v > Esteequipo > Descargss » Nuevacarpeta > Nuevacarpeta(2) » obj > train v o O Buscar en train

Nombre Fecha de modificacién  Tipo Tamafic
7 Acceso rapido

|| _darknet.labels Archivo LABELS 1KB

W Escritorio -

8] 0_jpg.rt.7FcESc0c5186d4ebebd72054710... 22 Archive JPG 248
¥ Descargas [E] 0_jpg.rF.7Fc85c0c5136d4ebesNdT20654710... Documento de te... 1KB
£ Documentos 5] 0_png_jpg.f f353f2261 cecech364cB5F397... Archive JPG 11KB
& Imégenes |2 0_png_jpg.rf f353f2261 ceeech354cB5f307... Decumento dete.. 1KE

investigacion 5] 1_jpg.rt85442dd6dcd2adddb2obcdScoT. Archivo IPG 248
Nueva carpeta 5] 1_jpy.rt 85442dd6dcd2adddb2obcdScoT. Documente de te... 18
Jideos [5] 1_png.rf.fd47a8e<0272bclad4bdeba3de32... Archive IPG 1B
vt [E] 1_png.rf.fd47a8e=0272bclad4bdeba3de32... Documento dete.. 18

olov:
v [5] 1_png_jpg.rf.73969907¢60c1d177c34270b... Archive IPG 118
& OneDrive [E] 1_png_jpg.rf.73969907¢60c1d177c34270b... Documento dete... 18
8] 2_jpg.rt Se7cacsf2320b83727d2a0d3ea04... Archiva JPG 258
[ Este equipo i

[E] 2_jpg.rt Se7cacsf2320b83727d2a0d 3 ea04... Documento dete... 18
& Descargas [&] 2_jpg.rf.0705f65bd7F180be?3c 1felalc3afs... Archivo JPG 25 K8
5/ Documentes 2] 2_jpg.rt.0705f65bdTF120be23c e la2c3afE... Documento dete... 1B
I Escritorio (5] 2 jpgrf.9875dc5643AddF1 44879305133 Archive JPG 25KB
=] Imégenes |5 2_jpg.rf.9875dcS6d43Fddf1d48793¢95133... Documento de te... 1KB

&) 2 rf 49798beedd 92699 1f929f650990ec. .. Archivo PG 11KB
D Msica jpg

3 Objetos 30 [E] 2_jpg.rt 49798ec44926109112231650990cc.. Documente de te... 18
B vis 5] 2_png_jpg.rf bedbd35734c2d%adad4adbT... Archive IPG 15 KB
faees 2_png_jpg.rf bedbdS5T34caddadaddadbT. . Documento dete.. 18
png jpg

& Discolocal () [5] 3_jpg.f.29d3fdabef5ef022c0b1c8cI0cIbS... Archivo IPG 25KB
= Disco local (D3} [ 3_jpg.rf.29¢3fdabef5ef022c0b1cBc00cObS. . Documento de te... 1kB
& Red 8] 3jpg.rt 67be10a8716£59f330eac69905852... Archiva JPG 258

.rf.67be10a87 eac ocumento de te...
3_jpg.rf.67be10a8716£59F33%eac69905852, ! i 18

8] 3jpg.rt.a1c72437€37fbe27902 78 ea T4, . Archive JPG 128

2] 3.jpg.rt.a1c72437€37fbe27902 78 ea A, . Documento dete... 1B

& . clacy a8’ Archivo Z hd

4 jpg.rf.238dc1ac7622205d9a8733069353 Archive JPG 128

13,109 elementos 1 elemento seleccionade 10.8 KB
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Modelo de Artefacto
Modelo de diseno

Ejecucion

Se realiz6 en tres fases las cuales serian recoleccion, entrenamiento y prueba

@ Workspace Home

N (] a

@ roboflow

X @ Pistol_detection - v 3 2023-02-0° X

@ universe.roboflow.com/m.

Projects Universe Documentation

Images

VERSIONS

2023-02-09
2023-02-03 11:57pm

® Pistol_detection 2023-01-316:36pm
Object Detection Jan 31,2023

. Download Dataset
Overview EaBopicar Date

Images
Dataset

Model

<0 UntitledO.pynb - Colaboratory X

< (€]

oo

+

@ colab.research.google.com/drive/19YRVcWIVeSOPGICSMTI

3 UntitledO.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar

O x + Codigo + Texto

Archivos

B ®

o. » 0 d darknet
~ [ darknet
» [ 3rdparty
» @ build
» Im cfg
» [ cmake
» [m data
» @ include
» [ results
» [ scripts
» [ sic
B CMakelLists.txt
B Darknet ig.cmake.in
B LICENSE
B Makefile
B READMEmd
B build.ps1
B darknet.py

B darknet_images.py
[ —

Disco 50.46 GB

Cloning into .
Enumerating objects: 1
Counting objects
Compressing objects:
Total 15521 (delta @),

o

kz7ad2wypy#scrollTo=rmE3QYrSND3L

it clone htt

Forum

Total Images

n e | P A

BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO : BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO v

Q

Show More...

Entorno de ejecucion Herramientas  Ayuda

//github.

‘darknet

16¢
16

5521/

B comentar

AB/darknet

521, done.

(7/7), done.

@% (7/7), done.

reused 5 (delta @), pack-reused 15514
15521), 14.19 MiB | 18.63 MiB/s, done.

100% (10412/10412), done.

i
Mal

mal

d /content/darknet/cfg/

/content/darknet/cfg

Makefile
1e
kefile

F Makefile
kefile
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€O UntitledO.ipynb - Colaboratory X +
< c

& colab.research.google.com/dr

CO A Untitled0.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecu

0O X

Archivos
G B ©

-

B darknet

» @ 3rdparty

» [ build

» @ cfg

» [ cmaks

» W data
B include

CMakeLists.txt
DarknetConfig.cmak
LICENSE

Makefile
README.md
build.ps1
darknet.py

darknet_images.py
DIEVN  E—
A AF-videol.mp4 - Reproductor multimedia VLC

Medio Reproduccién Audio Video Subtitulo Herramientas

00:02
| I

i

+ cédigo

Ver

OPG9CSM

Herramientas Ayuda

+ Texto

t detector train dat

Last accuracy mAP@e.50 - 91.82
5997: ©.155376, ©.163819 avg loss,
Loaded: ©.086100 seconds

v3 (dou loss, Normalizer: (io
v3 (iou loss, Normalizer: (
203845, rewritten_bbox

total bbox
(next mAP calculation at 6144 iterations)

Tensor Cores are used.
Last accuracy mAP@e.50 91.82 %, best 92.24 %
5 .151382, ©.162575 s, ©.802610 ra
Loaded: ©.800087 seconds
(dou loss, Normalizer: (io
v3 (iou loss, Normalizer: (i
total_bbox

.07, obj
: 8.07, obj: 1.00
203111, rewritten bbox - ©.0883

(next mAP calculation at 6144 iterations)

Tensor Cores are used.
Last accuracy mAP@8.58
5099: ©.173286
Loaded: ©.000117 Seconds
v3 (iou loss, Normalizer: (io

Ayuda

0.921982

1.00)
1.00)

0.969421

1.00)
1.00)

Region
Region

B comentar &% Compartir

8.861974), coun

: 8.642858), count:

0.028772 hours left

8, class_
: 7, class_loss

&

85



Anexo 11 Diagrama de actividades
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Anexo 12 Diagrama conceptual de la base de datos del sistema
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Anexo 13 Diagrama logico de la base de datos del sistema
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Anexo 14 Diagrama fisico de la base de datos del sistema
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:l app_user v

id BIGINT
» frsthame VARCHAR{30) 9 .
app_photo v
» lastMame VARCHAR{3D) =+
H id BIGINT

» email VARCHAR{SD)
» passwaord VARCH AR{ 100)
phone VARCHAR{1D)

» image VARCH AR( 100)
» crested st DATETIMEE)

= »
i
:l AsignDocumentlUsar ¥ !_ _____
_| detailRegistration ¥ t documentld BIGINT |
I videcld BIGINT ¥ userld BIGINT |
P userld BIGINT > *
[ | app_document ¥
id BIGINT
|9 description VARCH AR{200)
| code VARCHAR(ZD)
— app_video r » erested_st DATETIMEE)
i BIGINT »image_id BIGINT
» name VARCHAR] 200) i— ————— —l= o VARCH AR 20)
» name_directory VARCHAR{20D) | + ides_id BIGINT
» name_video_input VARCHAR{200) | >
»name_file_max VARCHAR(200) Hpb— — — — — — — )
precsion INT

precision_aditional INT

arm_detection TINYINT{ 1)

created_at DATETIME(E)

Anexo 15. Arquitectura

FARE 1

FASE 2

Recalscclon del conjunto de
Imagsnes para &l enfrenamianto

Busqueda de videos, Edicién de
Videos y Etiquetado de imagenes

Entrenamianta del Algaritma Deteceion de los videos con el

algoritmao

FASE 5

Defeccion de vidsoe con el
algoritma en sl alstama

Fase 1: Recoleccién del conjunto de imagenes para el entrenamiento




obtencion de imagenes

@ Workspace Home

d (7 a

@ roboflow

X @ Pistol_detection - v32023-02-0° X +

& universe.roboflow.com/maheshchhetri/pis etection/dataset/3/images

Projects Universe Documentation Forum

Images

VERSIONS Total Images

2023-02-09 8:47pm

2023-02-03 11:57pm

® Pistol_detection 2023-01-316:36pm

Overview & Download Dataset

Images
3 Dataset

7 Model

@ Workspace Home X @ army-detector > Browse x +

4 C [n] @ universe.roboflow.com/t:

@ roboflow

Projects Universe Documentation Forum

Filename spiit: QALY TRan  vauD

armi-e-munizio.

36-revolver-ha. rugginejpg sequestro-armi.

@ army-detector
Object Detection

parte-del-mate.

Overview ARMI-AFRAGO.
Images

Dataset

Model

BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO : BRUNO STEFFANO JIMEN!

gun-png-trans

BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO : BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO v

Q

wnoel P A B »D0 & N

LINDO v

Q

armi-droga-cro. download-hand.

MilitaryRifle-GT. guns-top.jpg

Fase 2: Busqueda de videos, Edicion de Videos y Etiquetado de imégenes

Busqueda de videos
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lista reproduccion_id = camal respuestal it

pd DataFrame(
: titwlos,
n": dates,

df.to_excel(

> YouTube

Voboze) ghing L Estreno
Lunes 23.d

#MasAllaDeLaNoticia

D ASALTANTE ASESINA A TRABAJADOR DE MINMARKET

VICTIMA INTENTO DEFENDERSE CON CANASTAS DE COMPRAS
» Pl N) 009/1047 08:42 X e s0 B & (= o ]

Edicion de videos
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D Editor — Clideo x 4+ v -

d (¢ n &

CAMARAS REGISTRAN ROBO A GRIFO EN COMAS

> »

Data set

@ gun - v12023-0522 9:44am X @) army-detector > Browse + &

4 (¢4 [0 @& app.roboflow.com/bru

@ roboflow Projects Universe Documentation Forum BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINDO v

gun Image Dataset

© Generate New Version 2023-05-22 9:4dam

Export Dataset Edit
Version 1 Generated May 22, 2023
@ Show Public View » 2023-05-26 3:37pm W TRAINING OPTIONS
vS May 26,2023 Train with AutoML Custom Train
BRUN FANO JIMENEZ at Autoh hose. tra and optimize a state of tomize, and trair of the
Ao Let AutoML choose, train, and optimize a state of omize, and train a state of the art
2023-05-25 11:25pm rt > use for Label m our model library in a Jupyte
@ gun v4 May 25,2023 Assist and use for Label Assist
devices like Roboflow Deploy to deploy it to the cloud

on your own hardware. Learn More »
2023-05-25 9:15pm

niverse Page v3 May 25, 2023
Universe Page v YOLOVS (Newl) Sl Get Snippet

Upload 2023-05-23 1:00am
v2 May 23,2023
Assign
& Versions (s ] 2023-05-22 9:44am
v1May 22, 2023
1 upGRADE

Data set Train

@ gun-v12023-05-22%44am> 11 x | @ am

4 =
t=train@numl.. % 12 | @P A & &0 B PN S

d (¢ [ @ app.robofiow.com/bruno-steffano-jimen

Documentation Forum BRUNO STEFFANO JIMENEZ GALINI

Images

Total Images

@ Generate New Version

VERSIONS

2023-05-26 3:37pm
v5 May 26, 2023

NO S
GALINDO 2023-05-25 11:25pm

® gun v4 May 25, 2023

2023-05-25 9:15pm
v3 May 25,2023
Universe Page

Upload 2023-05-23 1:00am

v2 May 23
Assign

2023-05-22 9:44am ShoMoE
Annotate 25 0

1 UPGRADE
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Data set Test

@ gun-v12023-05-22 %:44am > I X @ = Browse +

wnoe | P A B &0 B =

N [¢] A & app.roboflow.com/bruno

@ roboflow  Projects Universe Documentation Forum BRUNO STEFFANO JIMENEZ G,

Images

Total Images

O Generate New Version

2023-05-26 3:37pm

BRUNO STEFFANO JIMENEZ
GALINDO 2023-05-25 11:25pm

@ gun v4 May 023

2023-05-25 9:15pm
v3 May 25, 2023
Universe Page

Upload 2023-05-23 1:00am
v2 May 23, 2023
Assign
Aot 2023-05-22 9:44am
nnotate V1 May 22,2023
1 UpoRADE

Etiquetado

@ foto1.40jpg > gun - 2023-05 X @ fotol 40,jpg > gun X 4+

teffano-jimen

(e 0 @ app.roboflow.com/bru

Annotations
Group: gun
Attributes

f=)

Comments

9

History

P

Raw Data

No Tags Applied

+Add Tag

Fase 03: Entrenamiento del Algoritmo

Herramientas

Google

Capade partida ¢ Capa clasificadora

L

ython’
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Codificacion- Train
@0 UntitledO.ipynb - Colaboratory X +

€ > C & colabresearch.google.com) / 2 % M [ (B Emor) :

co » Untitled0.ipynb

B comentar &% compartr £ (B
Archivo Editar Ver Insertar Entomo de ejecucion Hemramientas Ayuda

+ Cédigo  + Texto Conectar

8% 5
@ !zt clone https://github.com/AlexeyAB/darknat
dark

Cloning into 'darknet’...

Enumerating objects: 1

Counting objects: 1603 /7), done.

Compressing objects: 100% (7/7), done.

Total 15521 (delta @), reused 5 (delta @), p: reused 15514
Receiving objects: 160% (15521/15521), 14.19 MiB | 18.63 MiB/s, done.
Resolving deltas: 100% (10412/10412), done.

[content/darknet

Makefile
Makefile
Makefile
Makefile
Makefile

UntitiedO.pynb - Colaboratory X +

€ 3 C @ colabresearchgooglecom * O bor) :

O » UntitledO.ipynb
=~ Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion Herramientas Ayuda

B Comentar Compartir €& (B

+ Codigo  + Texto Conectar ~ A
p_suream.cpp 5D WArMINGS COMPArISUN O LULEger eXpressions OT ULTTErent SIGNeuness: -5i0:IUeqUE<SsLU::VECLOr<UeLeciion_L> > SIze type {aka ~1ong|

if (old_dets_dq.size() > deque_size) old_dets_dq.pop_front(

train data/obj.data cfg/yo i f _show -map

DEBUG=1
CUDA-version: 11080 (12000), CuDNN: 8.7.
CUDNN_HALF=1
OpencV version: 4.2.6d
Prepare additional network for mAP calculation
0 : compute capability - 750, cudnn_half = 1, GPU: Tesla T4
net_optimized memory -
mini_batch = 1, batch = 1, time_steps = 1, train

layer fil rd(dil) input output

® Create CUDA-stream - @
Create cudnn-handle @

2 3 416 x 416 x
2 208 x 268 x

104 x 104 x
104 x 104 x

104 x 164 x 64 -> 104 x 184 x 64 B.
104 x 104 x 128
2x 2/ 2 104 x 104 x 128 52 x 52 x 128
x3/1 52 x 52 x 128
11_route

ogle.com/drive/search?q=owner%3Ame (typeZ3Aapplication’e2F ..

Fase 04: identificacion
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€O UntitledO.ipynb - Colaboratory X =+
€ > C @ colabresearchgooglecom/d

=0 » UntitledO.ipynb
=" Archivo Editar Ver Insertar Entorode gjecucion Herramientas Ayuda

B comentar 2% Compartir %% B
+ Codigo + Texto Conectar ~

Loading weights from backup/yolova-tiny-custom_6666.weight

P
[ ] Allocate additional workspace 134.22 MB I

seen 64, trained: 384 K-images (6 Kilo-batc
|_/darknet detector demo datafobj.data cfg/yolové-tiny-custom.cfg backup/yolova-tiny-custom 6868.weights -dont_show pistolitals.mpd -i @ -out_filename result

DEBUG-1
CUDA-version: 11080 (12000), c 8.7.0, CUDNN_HALF-1, GPU count: 1
CUDNN_HALF-1
OpencV version: 4.2.8d

Demo
® : compute_capability = 750, cudnn_half = 1, GPU: Tesla T4

zed_memory = @

mini_batch = 1, batch time_steps = 1, train

layer filters s trd(dil) input output
@ Create CUDA-stream - @
Create cudnn-handle @
conv 2 3x3/2 416 x416 x 3 -> 208 x 268 x
conv. 64 208 x 268 -> 104
2 conv 104 x 104 104
route
conv. x 104 x 184
conv. 104 x 184
route
conv 104 x 104
route
max 2 104 x 164
conv. 52 x 52
route

o w

g
meN RN

BEE

B
B

KK R XK KRR RK
XX K X X X X KX XX

2

Archivo Inici

<« i tesis_python > project_security > darknet

B3 Imégenes
B project

ect_security

adjuntos

ument




Nnameriie = Os.pdii. JOLN{paLn, resute )
cv2._imwrite (nameFile,frame)

image = darknet.draw_boxes(detections_adjusted, frame, class_colors)

r label, confidence, bbox in detections_adjusted:
if(ee < confidence)):
x1, y1, x2, y2 = darknet.bbox2points(bbox)
cx = (x1 + x2) / 2
cy = (y1 +y2) /2
im@ = detector.findPose(frame, )
ImList = detector.findPosition{frame, draw=
if(len(ImList) != @):
angleDetectionlLeft,11x3,11y3 = detector.findAngleAndDrawlLandmark{frame,
angleDetectionRight,rrx3,rry3 = detector.findAngleAndDrawLandmark(frame,11,
distanceleft = math.sgrt((cx - 1lx ¥% 2 + (cy - 1ly3)
distanceRight = math.sqrt(( - rrx3) ** 2 4+
umbral_distancia=110
if(120 <= abs(int(angleDetectionlLeft)) <= 180 i
detector.findAngleAndDrawlLandmark(frame,12,14,16, )
detectionHand =
if(int(distanceRight) <= umbral_distancia abs(int(angleDetectionRight)) <= 188
detector.findAngleAndDrawlandmark(fra
detectionHand =

FASE 04: Deteccidén de los videos con el algoritmo
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20 UniitledOipynb - Colsboratory X =+

€ s c

# colabresearchgoogleco

CO titledO.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ej

[yolo] params: iou loss

nd: greedynms (1), beta
Total BFLOPS 6.787
avg_output: 3
Allocate additional workspac
Loadiny

Done! Lo
video file:
Video stream:

8 layers from weight:
ueba._mpa

B comentar ompartir ¢

Herramientas  Ayuda

Conectar ~

806 BF

iou_norm: 8.67, obj norm: 1.86, cls norm: 1.80, delta norm: 1.8, scale x y: 1.85
00006

134.22 MB

ag 8x58564944/'DIVX’ is not supported with codec id 12 and format 'mpd / MP4 (MPEG-4 Part 14)"
allback to use tag @x7634766d/ mpav’

AVG_FP5:0.8

AVG FPS:0.8

f frame

frame_count +=
print("frame")

progreso = frame_count / total fotogramas

bbox_adjusted = convert2original(frame,

detections_adjusted.append(

label, confidence, bbox in detections:

bbox)

tr(label), confidence, bbox_adjusted))

uuid = time.time()

<

result

(max_value
max_value = f1

- jpg” .format (uuid, confidence)
1 nfidence) > max_value)
confidence)

nameFileMayor = result

nameFile =

os.path.join(path,

esult)

cv2.imwrite(nameFile, frame)

stola_16858 475

2 video_fast.mp4 pistola_16850837760.6120143 June 3. 2023, 5:01 pm. 2% m
3 pistolital Lmpd pistola_16856 fay 26,2023, 5:25 pm 50% m
pistalitaZ.mp# pistola_16 ay 26,2023, 4:35 pm. o34 m
5 pistolita8 mpé pistola_1685676157.115285 May 26,2023, 4:13 pm 86% m
6 pistolitalfmpd pistola_1685679688 673577 ay 26,2023, 405 pm. 964 m
pistolitas mpé pistola_1685676020 766443 May 26,2023, 3:25 pm 9% m
E pistalital 2mpd pistola_1685679483.0688372 ay 25,2023, 8:25 pm. 91%
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Archive Inido Compartir Vista
<« >y v 4 l Este equipo critorio » tesis_python » project

S Imagenes * Nombre Mo ; 0 Tamafio

B project security

s

B videos_detactados B pistola_16

B VIDEOS SIN_DETECTAR B

OneDriv B pisola_163520 ; 27/05 Carpeta de arch

l pistola_16 { 5250 2 0 £ Carpeta de
B pistol 2280.245 5 Carpeta de archiv
R pissol ; Carpeta de archiv
B pistols 168522 30/05/2023 00 Carpeta de archiv

rpeta de arch
Carpeta de srchiv

Carpeta de ar

Carpeta de
Carpeta de arch

arpeta de arch

B ool 8 S 6 Carpeta de arch

R pistol 3 023 Carpeta de archiv
B pisol 22 3 32 Carpeta de arch

l pistola Carpeta de archvos

1 elemento seleccionado |

resultados pistola_16854

deos_detactados

B VIDEOS_SIN_DETECTAR
& OneDrive

OneDrive - Personal
B Datos adjuntos
B Documentos

i E
[ Iméigenes

equipo
Descargas
B Documes

¥ Escritorio
ementos

Seccion en Verde : Iméagenes

Seccion Rojo : Video
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Anexo 16. Metodologia SCRUM

Fase 1. Determinar el grupo SCRUM

N° | NOMBRE Y | ROL DESCRIPCION
APELLIDO
1 |[BLAS Product Owner/ | EI Product Owner se encargara de maximizar

CAMPOS Development el valor del sistema y el Development Team
JOSE LUIS Team se encargara de crear el algoritmo y el
sistema.

2 | JIMENEZ Scrum Master/ | EI Scrum Master se encargara de ayudar a
GALINDO Development eliminar los inconvenientes y mantener a los
BRUNO Team miembros del grupo enfocados y el
STEFFANO Development Team se encargara de crear el

algoritmo y el sistema.
Z
Fase 2 : Creacidn de pila de producto (product backlog)

N° Tareas Estado Tiempo

1 Planteamiento del algoritmo Finalizado 2 semanas

para la deteccién de actos
delictivos

2 Desarrollo del algoritmo de Finalizado 6 semanas

deteccion de actos delictivos

3 Vinculacién del Algoritmo con | Finalizado 6 semanas

el sistema web y personalizacion
del cddigo fuente
4 Retroalimentacion del algoritmo | Finalizado 2 semanas

Fase 3: Planeacion del Sprint
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iodo 202
i Actividades Periado 2013

1°5 °5 5 45 5°5 6°5 5 §°5 ¥5 10°5 11°5 12°5 L35 14°5 15°5 16°5

Facoleccion dz Videos parala
poblacion

| Reforzamiznto de Anteeadentes
b . .
nacionalss 2 internacionalzs

Desarrollo del Algoritmo v
Sistzma Wab

4|Elzboracion dz Resultados

_|Reforzamiznto dal Primer
:
Entrzgable

6| Exposicion del primer Entragable

Ravision v mejoras dzl informe def

7

| Liesi:

—
(=1

Culminacion dl informe

—

1|Prasantacion del informe

2| Sustentacion del informe

—

Fase 4: Proceso de desarrollo y trabajo del Sprint

se utilizo la metodologia CommanKads como se puede observar en el anexo 10.

FLEd
FASE 2

Recalecclon del conjunto de
Im&ganes para &l entranamiante

Eusqueda de videos, Edicion de
Videos y Etiquetado de imagenes

Entranambanta del Algaritma :
g Deteccion de los videos con el

algoritma

FASE S

Defeccion de videos con el
algoritma en &l slstama
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