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Resumen

Este trabajo propone un sistema capaz de identificar conductas delictivas asociadas al
robo de autopartes mediante el uso de redes neuronales convolucionales tridimensionales (3D
CNN por sus siglas en inglés). El enfoque se basa en el aprendizaje supervisado y tiene como
objetivo detectar comportamientos sospechosos a fin de implementar medidas preventivas
oportunas. Para el entrenamiento del modelo, se construy6 un conjunto de datos con 2000
videos clasificados en dos categorias: “Robo” y “No Robo”. Se aplicaron diversas técnicas
de limpieza como limpiado, depurado, recorte y filtrado de videos, para reducir el ruido en

los datos y mejorar la calidad del entrenamiento.

La 3D CNN fue entrenada en la plataforma de Google Colab, donde se enfrentaron
diversos desafios con el alto consumo computacional. Para optimizar el rendimiento del
sistema, se implemento la conversion de los videos a archivos binarios utilizando TFRecords.
Esto permiti6 segmentar el conjunto de datos en 20 lotes, simplificando el proceso de
entrenamiento. Al completar el entrenamiento de cada lote, se gener6 un modelo,
obteniéndose asi un total de 20 modelos de la 3D CNN. De estos, seis modelos alcanzaron
una precision del 100%, y otros seis superaron el 90%. Sin embargo, los 8 modelos restantes
obtuvieron resultados inferiores al 75%. Lo que indic areas de mejora tanto en los datos

como en la configuracion de los modelos.

Adicionalmente, se implement6 una técnica de recorte de frames en los videos, lo cual
mejord significativamente la clasificacion, especialmente en términos de Fl-score.
Finalmente, se compar¢ el rendimiento de la 3D CNN con otras arquitecturas como memoria
a largo y corto plazo (LSTM por sus siglas en inglés), unidad recurrente cerrada (GRU por
sus siglas en inglés), unidad recurrente cerrada bidireccional (BiGRU por sus siglas en inglés)
y red neuronal convolucional con memoria a largo y corto plazo (CNN-LSTM por sus siglas
en inglés). Con base en los resultados, la 3D CNN desarrollada en este proyecto fue la mas
efectiva al capturar patrones espaciales y temporales en los videos, consoliddndose como la
opcidon mas adecuada para la deteccion automatica de conductas delictivas en contextos

visuales.

Palabras clave: Conducta delictiva, aprendizaje supervisado, Redes WNeuronales

Convolucionales 3D.



Abstract

This work proposes a system capable of identifying criminal behaviors associated with
auto parts theft through the use of three-dimensional convolutional neural networks (3D
CNNs). The approach is based on supervised learning and aims to detect suspicious behaviors
in order to implement timely preventive measures. For model training, a dataset was built
with 2,000 videos classified into two categories: "Theft" and "Non-Theft." Various cleaning
techniques were applied—such as scrubbing, refining, trimming, and filtering videos—to

reduce data noise and improve training quality.

The 3D CNN was trained on the Google Colab platform, where several challenges
related to high computational consumption were encountered. To optimize system
performance, the videos were converted into binary files using TFRecords. This allowed the
dataset to be divided into 20 batches, simplifying the training process. Upon completing the
training of each batch, a model was generated, resulting in a total of 20 3D CNN models. Of
these, six models achieved 100% accuracy, and another six exceeded 90%. However, the
remaining eight models obtained results below 75%, indicating areas for improvement in

both the data and model configuration.

Additionally, a frame reduction technique was implemented in the videos, which
significantly improved classification, particularly in terms of Fl-score. Finally, the
performance of the 3D CNN was compared with other architectures such as Long Short-
Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Bidirectional Gated Recurrent Unit
(BiGRU), and Convolutional Neural Network with Long Short-Term Memory (CNN-
LSTM). Based on the results, the 3D CNN developed in this project proved to be the most
effective at capturing spatial and temporal patterns in the videos, establishing itself as the

most suitable option for the automatic detection of criminal behavior in visual contexts.

Keywords: Criminal behavior, supervised learning, 3D Convolutional Neural Networks.
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CAPITULO 1

1 Introduccion

1.1 Antecedentes

La delincuencia, “fendmeno de delinquir o cometer actos fuera de los estatutos previstos
por la sociedad” (Agripino & Felipe, 2011), es uno de los principales problemas sociales
alrededor del mundo, segun (ONU-Habitat - Violencia e inseguridad en las ciudades, 2022)
en los ultimos afios, la delincuencia ha aumentado en distintos paises por la proliferacion de
armas, el desempleo y el abuso de sustancias toxicas para la salud. Por ello se han observado
y estudiado las conductas delictivas que se definen como “la realizaciéon de conductas en
contra de las leyes de un pais” (Kazdin & Casal, 1999), entre las que se encuentran el
vandalismo, el hurto y la venta de drogas, por mencionar algunas. En México existe una
clasificacion de conductas delictivas que atentan contra el patrimonio, como se muestra en la
figura 1.1. Se puede observar que los delitos de violencia familiar, lesiones, robo a casa

habitacion, robo de vehiculo y robo a negocio tienen alta incidencia.

Semaforo Delictivo
En México, Febrero 2025
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Figura 1.1. Delitos en México con mayor incidencia. (Semaforo Delictivo, 2025)

Estos delitos también son frecuentes en el Estado de México, como se indica en el
informe del Semaforo Delictivo, (Semaforo Delictivo, 2025). En la figura 1.2, se presenta un
grafico que muestra la incidencia del robo de vehiculos en los ultimos 5 afios. Delito
relacionado al abordado en el presente trabajo. Sin embargo, es importante destacar que la
falta de denuncias en el robo de autopartes dificulta el analisis para determinar su incidencia

y la afectacion que provoca de manera oficial.
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Figura 1.2. Robo a Vehiculo, Estado de México. (Seméaforo Delictivo, 2025)

Los delitos mencionados, son en esencia, el principal problema de la seguridad
ciudadana, aunque actualmente no se ha logrado determinar con precision el o los factores
para estos hechos. Esto motiva que diferentes disciplinas entre ellas la psicologia, la
sociologia, el derecho y la criminologia, estudien este gran problema que ademas de complejo

es costoso y dafiino para la sociedad.

Por otra parte, el desarrollo tecnoldgico ha permitido incorporar nuevas herramientas
con el fin de incrementar la seguridad en zonas de riesgo al enfocarse en la deteccion y
prevencion de delitos ya sea de manera masiva o particular. Es bien sabido que el uso de
dispositivos electronicos para detectar irregularidades que puedan amenazar la seguridad ha
aumentado de manera significativa, por ejemplo, detectores de metales en entradas de lugares
publicos como aeropuertos, parques de diversion, estadios; o la instalaciéon de cdmaras en
circuitos cerrados con el fin de identificar personas por medio de reconocimiento facial. Asi
mismo, se incorporan sensores de movimiento o de proximidad en conjunto con alarmas para
enviar alertas a los sectores encargados de la seguridad publica o privada de esos lugares. De
esta forma, las herramientas son empleadas en la prevencion de actos ilicitos, ademas, en este
sentido, existen investigaciones que, utilizando esos recursos proponen esquemas de
aprendizaje y monitoreo en linea para detectar comportamientos sospechosos en videos de
vigilancia, lo que permite predecir el ataque de un eventual delincuente antes de que se

produzca (Eduardo Francisco Caicedo Bravo et al., 2019); por otro lado, el aprendizaje en



linea es gradual sabiendo que se tiene que alimentar de manera autbnoma con videos en
tiempo real. En este punto se abre una brecha donde se puede obtener informacion errénea,
por ejemplo, confundir una escena de robo con otra que presenta solo un juego brusco entre

amigos.

Existe también un modelo de aprendizaje profundo de extremo a extremo que se basa en
el aprendizaje recurrente bidireccional (BiGRU) y una red neuronal convolucional (CNN por
sus siglas en inglés) para detectar y prevenir actividades delictivas. La CNN extrae las
caracteristicas espaciales de los fotogramas de video, mientras que BiGRU extrae las
caracteristicas de movimiento temporal y local de multiples fotogramas de la CNN. Este
modelo de aprendizaje es capaz de detectar algunos eventos criminales con una eficacia de
98.86% utilizando el conjunto de datos CAVIAR (Gandapur, 2022). Esto demuestra que las
camaras de videovigilancia en conjunto con algoritmos desarrollados con aprendizaje
profundo son capaces de predecir y prevenir delitos detectando las condutas o

comportamientos delictivos.

En estas condiciones se aprecia la importancia de la presente investigacion dirigida a la
prevencion de conductas delictivas que pueden derivar en el robo de autopartes usando
aprendizaje supervisado; para lograrlo, se tienen videos de diferentes fuentes, como YouTube
y camaras de seguridad particulares, que muestran escenas de robos de autopartes para
analizar e identificar el comportamiento inusual de un individuo y de esta manera ofrecer una
herramienta que ayude a combatir la inseguridad en esta 4rea que actualmente se vive en el
pais. Esta investigacion se inserta en la linea de generacion y aplicacion del conocimiento de

la Inteligencia Artificial (IA).

1.2 Planteamiento del problema

En la actualidad, la tecnologia basada en inteligencia artificial, también se utiliza
ampliamente para mejorar la seguridad en diversos entornos, brindando herramientas como
YOLO y DeepStream para videovigilancia en tiempo real, asi como FaceNet y Mediapipe
para reconocimiento facial. Estas tecnologias, junto con OpenCV y modelos de aprendizaje

profundo, permiten detectar comportamientos sospechosos y disuadir la actividad delictiva,



optimizando la seguridad fisica y la respuesta ante incidentes. A pesar de esto, en algunos
casos estos dispositivos no resultan suficientes para prevenir el delito, ya que el uso manual
provoca un retraso en la identificacion de conductas delictivas, lo que dificulta la labor de las

autoridades encargadas de garantizar la seguridad publica.

El caso del robo de autopartes en México es una preocupacion importante tanto para los
duefios de vehiculos como para las autoridades de seguridad. A pesar de las medidas de
prevencion y seguridad implementadas, el problema persiste y no se conoce con certeza qué
factores estan impulsando este fendmeno. Ademas, el tiempo es un factor importante para
identificar la conducta delictiva, ya que la substraccion de autoparte se realiza en
aproximadamente 20 segundos, un valor calculado tras analizar los videos del conjunto de
datos que registran escenas de robo. Por lo tanto, identificar las conductas que culminen en
el robo de autopartes, presenta una oportunidad para investigar y desarrollar nuevas
herramientas y tecnologias en beneficio de millones de ciudadanos afectados por este

problema.

1.3 Pregunta de investigacion
(Como pueden las CNN 3D ser utilizadas para detectar conductas delictivas en el robo
de autopartes en sistemas de videovigilancia?

(Como puede reconocer la CNN 3D comportamientos delictivos en escenarios con

variaciones de iluminacion y angulos de cAmara?

(Como influird la precision de la deteccion de conductas delictivas en el robo de

autopartes mediante CNN 3D?



1.4 Objetivos

14.1

Objetivo general

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema basado en CNN 3D que, mediante

el uso de aprendizaje supervisado y la clasificacion de videos (Conducta delictiva y Conducta

no delictiva), permita identificar conductas delictivas asociadas con el robo de autopartes.

Estas conductas representan una amenaza para el patrimonio de las personas y la

implementacidn de este sistema contribuira a proporcionar mayor seguridad a los ciudadanos

y prevenir este tipo de delitos.

1.4.2

Objetivos especificos

Analizar el funcionamiento de las técnicas de aprendizaje supervisado aplicadas a la
identificacion de conductas delictivas.

Definir un método para la generacion de un conjunto de datos para la deteccion de
conductas delictivas en el robo de autopartes.

Recolectar videos de diferentes fuentes, como YouTube y camaras de seguridad
particulares, que muestren escenas de robos de autopartes. Estos videos se utilizaran
para crear un conjunto de datos que contendrd alrededor de 2000 videos que se
clasificaran en dos tipos (Conducta delictiva y Conducta no delictiva), y cada video
tendra una duracién aproximada de 10 segundos.

Aprovechar la plataforma en la nube de Google Colab para ejecutar el algoritmo con
el respaldo de recursos computacionales avanzados, como unidad de procesamiento
de graficos (GPU por sus siglas en inglés) y Unidad de procesamiento tensorial (TPU
por sus siglas en inglés), con el objetivo de acelerar el proceso de entrenamiento de
modelos de aprendizaje supervisado.

Entrenar el algoritmo de clasificacion de aprendizaje supervisado con videos para

realizar la identificacion de la conducta delictiva en el robo de autopartes.



e Evaluar el funcionamiento del sistema desarrollado mediante el uso de videos con
escenas de robo y no robo de autopartes. De esta manera se validaria su eficacia con

base en la correcta clasificacion de los videos.

1.5 Delimitacion

El sistema se realizard mediante la implementacién de aprendizaje profundo usando
CNN 3D y sera capaz de identificar conductas delictivas especificamente en el robo de
autopartes por medio de camaras de videovigilancia. El sistema serd desarrollado en el
lenguaje de programacion Python. Se obtendran videos con escenas que presenten la
conducta delictiva para posteriormente tomar la informacion espacial y temporal, la cual
permitira saber qué accion esta realizando el individuo y asi poder obtener los datos
necesarios para su posterior analisis. Cabe mencionar que no se tiene acceso a videos oficiales
de manera formal sobre el robo de autopartes, por lo cual se construird un conjunto de

entrenamiento (Dataset) de diferentes fuentes, por ejemplo www.youtube.com y cdmaras de

seguridad particulares, descartando cualquier otro tipo de delito o conducta que un individuo
presente, quedando fuera de alcance del proyecto y por ende sin tratamiento, abriendo una

linea para investigaciones futuras.

1.6 Hipotesis

La creacidn del sistema, fundamentado en el método de aprendizaje supervisado, con el
uso de CNN 3D permite identificar incidentes delictivos, enfocados en el robo de autopartes,
facultando la deteccion de una conducta delictiva de un individuo a través de una camara de

videovigilancia.

1.7 Justificacion

En la actualidad, se enfrenta a un crecimiento preocupante de la inseguridad, lo cual
genera inquietud en la mayoria de los habitantes. Todos corren el riesgo de convertirse en

victimas de la delincuencia, tanto dentro como fuera de nuestros hogares. “El incremento de


http://www.youtube.com/

estos delitos coincide con la reactivacion de algunas actividades econémicas y la reduccion
de medidas de confinamiento o distanciamiento social durante el segundo semestre de 2020.
En otras palabras, el incremento en el flujo de personas y la actividad econdémica crea un

entorno favorable para que se produzcan este tipo de delitos.” (Evalua, 2021).

Por otra parte, es bien sabido que los seres humanos pueden detectar el comportamiento
de una persona por medio de lenguaje no verbal, este incluye los comportamientos de las
personas mostrados a través de gestos, movimientos, la mirada, las expresiones faciales
(Carrera-Levillain & Fernandez-Dols, 1994), dando pauta a que con ayuda de la IA se pueda
detectar ese comportamiento por medio de algoritmos que faciliten la prediccion de dichas

conductas.

Asi, el presente trabajo, se centra en el desarrollo de un sistema que aprenda a identificar
conductas delictivas para la prevencion del robo de autopartes empleando aprendizaje
supervisado. Especificamente, se entrena una CNN 3D para posteriormente realizar la
identificacion del comportamiento de un individuo y determinar si puede ser una conducta
delictiva orientada al robo de autopartes. Para el entrenamiento, se cred un conjunto de videos
que representen tanto escenas de robo de autopartes como videos que no tienen estas escenas.
Luego, se clasifican estos videos en dos categorias: conducta delictiva y conducta no
delictiva. De esta forma, se puede identificar la conducta delictiva y obtener resultados que
permitan desarrollar estrategias para mejorar la seguridad y combatir el robo de autopartes.
Este enfoque de clasificacion mediante aprendizaje supervisado se considera adecuado para

predecir y prevenir la actividad delictiva relacionada con el robo de autopartes.

1.8 Fundamentacion inicial

En la actualidad, los desarrollos tecnologicos avanzan rapidamente, particularmente en
el campo de las ciencias computacionales. Como resultado, en los ultimos afios se han
perfeccionado sistemas basados en Inteligencia Artificial (IA por sus siglas en inglés) que
pueden automatizar aspectos de la vida cotidiana de las personas. Ademas, estos sistemas

han demostrado la capacidad de identificar conductas asociadas a actividades delictivas.



Entre las investigaciones mas recientes (Martinez-Mascorro et al., 2020) proponen un
método para obtener segmentos de video que sirven para entrenar una CNN 3D vy clasificar
un comportamiento sospechoso. Los videos con los que se alimenta la red son escenas de
acciones diarias y muestras de robo en tiendas, teniendo un enfoque orientado a la prevenciéon
de la delincuencia. De igual forma describe una metodologia basada en el método PCB por
sus siglas en inglés (Pre-Crime Behavior), para unificar el procesamiento y la division de las
muestras de video delictivo en segmentos utiles que posteriormente pueden ser utilizados
para alimentar la CNN 3D. Cabe mencionar que implementan el uso de la psicologia
combinada con el aprendizaje profundo para identificar las intenciones criminales cuando

una persona muestre un comportamiento sospechoso.

En uno de los estudios mas recientes se ha implementado el uso de Deep Learning para
identificar el comportamiento de los seres humanos usando un modelo de aprendizaje
preentrenado llamado VGG-16 (Visual Geometry Group), el modelo de aprendizaje se
encuentra en desarrollo para predecir comportamientos humanos sospechosos en grabaciones
de video para ayudar en el proceso de vigilancia (Amrutha et al., 2020). Esta prediccion se

realiza con base en las imagenes tomadas de los mismos videos.

En el contexto de guarderias, se ha implementado un enfoque innovador que utiliza el
aprendizaje profundo para garantizar la seguridad de los nifos y evitar posibles abusos por
parte del personal (Vallathan et al., 2021). Este método se basa en el analisis de imagenes
recopiladas de sistemas de vigilancia en red y mediante técnicas de aprendizaje profundo
puede predecir la aparicion de eventos anormales. Ademas, notifica a los usuarios sobre estos
eventos en un entorno de Internet de las cosas (IoT). Para lograr esto, se utiliza un
multiclasificador dentro de una red neuronal profunda, combinado con funciones de densidad
del kernel con el fin de clasificar las secuencias de entrada de videos. La red neuronal
profunda se usa para aprender y entrenar, la densidad del kernel se usa para agrupar y

predecir, dando como resultado la prediccion de la actividad.

Por otro lado, se encontraron articulos relacionados con la deteccion de patrones de
comportamiento anémalos en sistemas de vigilancia dentro de un entorno universitario con
base en el rendimiento de una red neuronal convolucional con memoria a corto y largo plazo

(CNN-LSTM por sus siglas en inglés). Se observo que el trabajo funciona con la extraccion



de imagenes usando CNN, la diferencia es que se utiliza adicionalmente LSTM. Los
experimentos se realizaron con el conjunto de datos de la Universidad de California en San
Diego utilizando el sistema de deteccion de patrones de comportamiento anémalo, dichos

resultados muestran que el sistema obtuvo un 86% de exactitud (Esan et al., 2020).

En el articulo (Kirichenko et al., 2022), también se aborda el problema de los robos en
tiendas utilizando grabaciones de video que se clasifican y procesan mediante una red
neuronal hibrida, combinando redes neuronales convolucionales y redes neuronales
recurrentes. La red convolucional se utilizo para extraer caracteristicas de los fotogramas de
video. La red recurrente proces6 la secuencia temporal de las caracteristicas de los
fotogramas de video y clasifico los fragmentos de video. Se us6 el conjunto de datos UCF-
Crime para formar los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba. Los resultados de
clasificacion mostraron una exactitud del 93% siendo superior a la de los clasificadores

considerados en esa revision.

Otro estudio propone un modelo de aprendizaje entrenado con el conjunto de datos
VOC2012 que consiste de fotografias macro para la deteccion de objetos. Haciendo uso de
una CNN obtiene resultados de 50.2% de exactitud, con el método FA-SVM (Maquina de
soporte vectorial con algoritmo firefly). Cabe mencionar que la evaluacion se implemento

con imagenes binarias y de objetos multiples (Kuppusamy & Hung, 2021).

Por otra parte, se encontraron trabajos que proponen una solucién para detectar
conductas delictivas, por ejemplo (Chackravarthy etal., 2018), se basaron en redes
neuronales disefiadas con el algoritmo Hybrid Deep Learning (HDL) que utiliza fragmentos
de video (frames) para modelar patrones de comportamiento. Trabajando en conjunto con
una Red Neural Convolucional Profunda (DCNN) aprende a identificar objetos y personas.
Con la combinacion de estas tecnologias y modelos de aprendizaje, lograron un sistema

preciso de clasificacion para la deteccion de delitos.

Por si fuera poco (Navalgund & Priyadharshini, 2018), desarrollaron un modelo de
aprendizaje profundo preentrenado VGGNet-19 capaz de detectar por medio de camaras de
circuito de television (CCTV), si una persona porta arma, y con ayuda de Redes Neuronales
Convolucionales Recurrentes Rapidas (Fast RCNN por sus siglas en inglés) y Redes

Neuronales Convolucionales Recurrentes (RCNN por sus siglas en inglés), se puede dibujar



un cuadro delimitador de imégenes tales como personas y objetos (pistolas, cuchillos y

algunos objetos no entrenados). Permitiendo la deteccion y clasificacion de estos elementos.

En el trabajo de (Kuppusamy & Bharathi, 2022), se presenta un sistema que registra los
incidentes que contienen los patrones de diversos comportamientos humanos, y verifica
videos para identificar un incidente manualmente, sin embargo, este proceso lleva mucho
tiempo ya que necesita un sistema de automatizacion para procesar videos largos. Para ello
se utilizan CNN 3D donde se observa que se trabaja de mejor manera que con aprendizaje
automatico. La red alcanzo6 una precision del 87.5%, con una tasa de recall del 85.2% y un
F1-score del 86.3%, superando SVM y Modelos Ocultos de Markov (HMM por sus siglas en
inglés).

1.9 Publicaciones derivadas de este trabajo

e Ponencia: “Creacion de un conjunto de datos para la deteccion de conductas
delictivas asociadas con el robo de autopartes”, 2023 12vo. Congreso Internacional

de Matematicas de Procesos de Software (CIMPS) — 19 de octubre 2023.

e Articulo: B. D. Martinez Contreras, S. J. Morales Escobar, V. M. Landassuri
Moreno, A. Lopez-Chau, “Creacion de un conjunto de datos para la deteccion de
conductas delictivas asociadas con el robo de autopartes”, 2023 12vo. Congreso
Internacional de Matematicas de Procesos de Software (CIMPS) | ISBN:979-8-3503-
5856-8/23/©2023 1IEEE | DOI: 10.1109/CIMPS61323.2023.10528822.

e Articulo: B. D. Martinez Contreras, S. J. Morales Escobar, V. M. Landassuri
Moreno, A. Lopez-Chau, “Overcoming Obstacles: Training a 3DCNN to Detect Car
Part Theft in Video”. Enviado a la revista Computacion y Sistemas (CyS). En

revision.
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1.10 Organizacion del capitulado

La estructura del trabajo de esta tesis es descrita a continuacion:

En el Capitulo 2, se presenta el marco teorico relacionado con el lenguaje no verbal y las
conductas delictivas, centrandose en la identificacion e interpretacion del comportamiento de
un individuo. Ademads, se presentan técnicas empleadas en el problema de clasificacion
supervisada, con €nfasis en los principios fundamentales de las redes neuronales artificiales,
perceptron simple, asi como en el estudio de las redes neuronales recurrentes, redes

neuronales convolucionales y CNN 3D.

En el Capitulo 3, se ofrece la metodologia y desarrollo del sistema, se presentan las
herramientas utilizadas y se explica la configuracion del algoritmo empleado para la
clasificacion de conductas delictivas, centrandonos en un caso de estudio especifico: el robo
de autopartes. De esta forma en el Capitulo 4, se muestran los resultados obtenidos, el
desenlace del desarrollo del sistema. Finalmente, en el Capitulo 5, se ofrecen las conclusiones

y propuestas para el trabajo futuro.
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CAPITULO 2

2 Marco Teorico
2.1 Lenguaje no verbal

El lenguaje no verbal se refiere a la forma de comunicacion que no utiliza palabras
habladas o escritas. Engloba gestos, expresiones faciales, posturas corporales, tono de voz y
contacto visual. A través del lenguaje no verbal se pueden transmitir informacion, emociones,
actitudes e intenciones, y puede complementar o contradecir el lenguaje verbal. Por ejemplo,
las expresiones faciales revelan emociones, los gestos transmiten significados y la postura
corporal comunica confianza o tension (Carrera-Levillain & Fernandez-Dols, 1994) . El
lenguaje no verbal es fundamental en la comunicacion humana y su comprension mejora la
interpretacion de los mensajes y la interaccion entre las personas, en la figura 2.1, se

representan 3 lenguajes no verbales.

|

Figura 2.1. Representacion de lenguajes no verbales. (Comunicacion no verbal, 2023)

2.2 Conductas delictivas

En (Piquero et al., 2003), se introduce el concepto de la "carrera delictiva", que se enfoca
en como la participacion en actividades delictivas puede cambiar y evolucionar a lo largo de

la vida. Examina los diferentes patrones de comportamiento delictivo de los criminales, asi
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como los factores de riesgo que pueden influir en este tipo de participacion. En recapitulacion

el articulo aborda la participacion de personas en actividades delictivas como:

Delitos violentos: homicidio, asalto, robo con violencia y violacion.
Delitos contra la propiedad: robo, hurto, robo de vehiculos y allanamiento de morada.

Delitos relacionados con drogas: trafico y posesion de drogas.

Estas pueden variar dependiendo el curso del tiempo y una determinada influencia en la

actividad criminal.

2.3 Lenguaje no verbal en conductas delictivas

El lenguaje no verbal puede manifestarse en el contexto de conductas delictivas. Sin

embargo, es importante tener en cuenta que el lenguaje no verbal no constituye una

indicacion concreta de una conducta delictiva en si misma. En cambio, ciertos

comportamientos no verbales pueden sugerir actitudes o intenciones relacionadas con

actividades delictivas. Algunos ejemplos de estos comportamientos incluyen:

Evitar el contacto visual: Se presenta con desvios de la mirada, evitan el contacto
visual o mirar hacia abajo.

Comportamiento nervioso: Indica ansiedad o nerviosismo, jugueteo con las manos,
dedos e inquietud.

Movimientos de manipulacion: Gestos como tocarse la cara, frotarse las manos o
llevarse las manos a la boca pueden indicar que una persona esta nerviosa y pueda
presentar un acto delictivo.

Distancia: La manera en que las personas utilizan y ocupan el espacio, asi como la
distancia que mantienen al comunicarse entre si.

Manera: El modo en que se realiza un gesto puede ser consciente o inconsciente y se

aprende socialmente segiin cada contexto.

Es crucial tener en cuenta que estos comportamientos no verbales son indicios y no

constituyen pruebas concluyentes de conducta delictiva (Duarte Duarte, 2022). La
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interpretacion del lenguaje no verbal debe complementarse con otras pruebas y circunstancias

para obtener una comprension completa de la conducta.

2.4 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (ML por sus siglas en inglés), es una rama de la inteligencia
artificial, en gran parte inspirada en la deduccion humana, este se clasifica generalmente en
tres tipos principales segun las caracteristicas y el tipo de datos empleados durante el proceso
de entrenamiento (Sandoval, 2018). Para comprender el aprendizaje automatico, resulta
fundamental familiarizarse con la clasificacion de los distintos tipos de problemas que se

detallan a continuacion:

e Aprendizaje supervisado: En este tipo de problemas, se instruyen los algoritmos sobre
como llevar a cabo su tarea mediante un conjunto de datos previamente clasificados
segun ciertos criterios o conceptos de especialistas en el dominio del problema. El
objetivo es identificar patrones que puedan ser aplicados en un analisis (Mueller &
Massaron, 2021) y generar una salida a partir de las que ya conocidas.

e Aprendizaje no supervisado: En estos problemas se implica la formacion de un
modelo de aprendizaje predictivo de manera analoga al aprendizaje supervisado. La
distincion radica en que la comprension se desarrolla a partir de datos no clasificados
o etiquetados, revelando patrones de similitud entre diferentes grupos de datos
(Bishop, 2006).

e Aprendizaje hibrido: Es una combinacion de los dos previos, donde algunas capas
adoptan un método de aprendizaje supervisado, mientras que otras capas se rigen por
un enfoque de tipo no supervisado (Russo et al., 2016) .

e Aprendizaje reforzado: Este tipo de aprendizaje automatico no implica entrenamiento
con datos clasificados. En lugar de ello, el sistema aprende en un entorno donde no
dispone de informacion sobre la posible salida. Este método se basa en acciones y los
resultados obtenidos, como destaca (Lopez Boada et al., 2005). Ademas, el modelo

de aprendizaje se refuerza con un agente que, a través de prueba y error, ajusta su
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estrategia para maximizar la recompensa acumulada, utilizando modelos como los

procesos de decision de Markov (MDP por sus siglas en inglés).

Los métodos de aprendizaje supervisado para la deteccion de objetos, clasificacion de
acciones, segmentacion de imdagenes y objetos, se basan en datos de entrenamiento
etiquetados, donde cada muestra tiene una clase conocida. A continuacion, se destacan los

mas utilizados en este contexto (Martinez et al., 2022):

1. Redes neuronales artificiales (RNA)

Redes neuronales recurrentes (RNN)

Redes de memoria a largo y corto plazo (LSTM)
Redes neuronales convolucionales (CNN)
Redes Combinadas (CNN + LSTM)

Redes neuronales convolucionales profundas (DCNN)

A R

Redes neuronales convolucionales 3D (CNN3D)

Estas técnicas han demostrado ser positivas en el procesamiento y analisis de videos,
pueden aprender patrones complejos y mejorar su capacidad en nuevos escenarios, siendo las
mejores para la extraccion de caracteristicas espaciales permitiendo capturar secuencias de

video temporales.

2.4.1 Redes neuronales artificiales (RNA)

Una RNA, es un modelo de aprendizaje matematico inspirado en el comportamiento
bioldgico de una neurona real caracterizadas por el aprendizaje a través de la experiencia y
la extraccion de conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos (Diez et al., 2001),
ademas (Ivan et al., 2013) afirman que las RNA son una familia de técnicas de procesamiento
de informacion inspirado por la forma de procesar informacion del sistema nervioso
biologico de un ser vivo, tratando de “emular el comportamiento del cerebro”. La estructura

biologica de la red neuronal, se ilustra en la figura 2.2.
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Figura 2.2. Estructura de una neurona bioldgica.
(Diez et al., 2001)

La RNA, cuyo modelo de aprendizaje profundo puede verse en la figura 2.3, se utiliza
en aprendizaje supervisado, estdn organizadas en capas las cuales juegan un papel esencial

al organizar y estructurar de manera significativa la informacion.
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Figura 2.3. Modelo para una neurona artificial. (Nacelle & Mizraji, 2009)

Los simbolos como x;, w;, y;=f(x) muestran los siguientes significados

relacionados con el procesamiento de datos y el aprendizaje.

o w;; (Peso o Weight): Define la importancia de cada entrada en la neurona. Se ajusta

durante el entrenamiento mejorando la precision del modelo (LeCun et al., 2015a).

e Xx;; : entradas de la red neuronal.
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y; = f(x) (Funcién de activacion): Funcién matemética aplicada a la suma

ponderada para introducir no linealidad en la RNA. Las funciones més usadas son

ReLU, sigmoide y tangente hiperbolica (LeCun et al., 2015a).

vi = fQwi; - xi; —6;)

La RNA esta compuesta por tres capas principales: la capa de entrada, la capa oculta y

la capa de salida, las cuales se describen a continuacion.

Capa de entrada (Input Layer): La capa iniciales la encargada de recibir los datos de
entrada. Cada nodo en esta capa representa una caracteristica de entrada especifica.
La cantidad de nodos en esta capa suele encajar generalmente con la cantidad de
caracteristicas presentes en los datos de entrada (Nacelle & Mizraji, 2009).

Capas ocultas (Hidden Layers): La capa de entrada y la capa de salida no estan
directamente conectadas entre si; en su lugar, la informacién pasa a través de las
capas ocultas. En cada nodo de las capas ocultas, se llevan a cabo calculos basados
en los datos de entrada, y reciben la informacion de la capa de entrada a través de las
conexiones y pesos asignados (w;). La existencia de multiples capas ocultas habilita
a la red para adquirir representaciones mas refinadas y abstractas de los datos (Diez
et al., 2001).

Capa de salida (Output Layer): Es la encargada de generar el resultado o la prediccion
de la red. La cantidad de nodos en esta capa suele alinearse con la cantidad de clases
o variables a predecir que se definieron en el disefio de la red (Lopez & Fernandez,

2008).

En la figura 2.4, se muestra la estructura de una red neuronal artificial, incluyendo las capas

de entrada, las capas ocultas y las capas de salida.

18



RED NEURONAL:

& Capa de:
ENTRADAS: St fida. ' SALIDAS:
sy : i (@) Sy Jgpte ~

.~

Figura 2.4. Red neuronal artificial. (Diez et al., 2001)

Las RNA tienen la capacidad de aprender patrones y caracteristicas a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento. El funcionamiento de una RNA se logra interconectando
nodos y estableciendo relaciones entre ellos, la informacion fluye desde la capa de entrada a
través de las capas ocultas y finalmente llega a la capa de salida. Durante el entrenamiento
de una RNA, se ajustan los pesos de las conexiones entre las neuronas para que la red pueda
aprender a reconocer patrones y realizar predicciones precisas. Esto se logra mediante
algoritmos de optimizacion que buscan minimizar la diferencia entre las salidas reales y las
salidas deseadas (Nacelle & Mizraji, 2009). Una vez entrenadas, estas redes pueden aplicar

ese conocimiento para realizar predicciones en nuevos conjuntos de datos.

2.4.1.1 Perceptron simple (SLP)

E1 SLP (por sus siglas en inglés, Single Layer Perceptron), es el modelo matematico mas
elemental de una neurona, captura la esencia de esta célula especializada. La neurona, con
dendritas que funcionan como sensores y un axéon como canal de salida. La neurona recoge

informacion de su entorno a través de las dendritas, transmitiéndola al cuerpo de la neurona.
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La respuesta de la neurona se produce mediante una sinapsis, enviando una sefial al cerebro

(Ramirez, 2018). En la figura 2.5, se muestra la representacion de un perceptron simple.
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Figura 2.5. Perceptron simple. (Munt, 2018)

El SLP tiene la capacidad de discriminar unicamente entre dos clases que pueden ser

separadas por una linea recta o un hiperplano, esto es, se divide el espacio en dos regiones

distintas que corresponden a dos clases diferentes de patrones (Larranaga et al., 1997). En

este caso se dice que la frontera de decision entre las clases es lineal. Véase un ejemplo en la

figura 2.6. Se aprecia que, al aplicar una condicion lineal, se separa el espacio en dos regiones

distintas que corresponden a dos clases diferentes.
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Figura 2.6. Region de decision correspondiente a un
perceptron simple con dos neuronas de entrada.

(Larranaga et al., 1997)
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La estructura del SLP se muestra en la figura 8, la cual consiste de:

Entradas (x4, x5, ..., X,,): Los datos de entrada.
Pesos (W, W, ..., Wy,): Los coeficientes asociados a cada entrada.
Sesgo (#): Un valor constante anadido para ajustar la funcion de activacion.

La union sumadora de entradas y pesos, mas el sesgo, se calcula como:

n

yvi=f zxijwij — 6

j=1

Donde:

yij Suma ponderada de las entradas.

x;j Entradas.

W; Pesos correspondientes a las entradas.
6 Sesgo (bias).

f Funcion de activacion.

Funcion de activacion: La funcion de activacion convierte la suma ponderada en una
salida binaria. Las funciones de activacion comunmente usadas en un perceptron
simple son la funcion escalon mostrada en la figura 2.7 y la funcidén sigmoide
mostrada en la figura 2.8, ambos modelos de aprendizaje no lineales (Izaurieta &

Saavedra, 2000).

¥
y J
& A
> V(i") > }_,{’HU
Figura 2.7. Funcién Sigmoidea. Figura 2.8. Funcion Escalon.
(Izaurieta & Saavedra, 2000) (Izaurieta & Saavedra, 2000)
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Dado que x; y x, representan las neuronas de entrada, la operacion realizada por el
perceptron simple consiste en:

_{1SiW1x1+W2x2 >0
T 0siwyx, +wyx, <0

Si tomamos x;y x, como las coordenadas en los ejes de abscisas y ordenadas

respectivamente, la condicion es equivalente a:
W1Xq + Wo Xy — 9 =0

wy 0
Xy =—X1 +—
Wy W>
Esta linea define la regién de decision establecida por el perceptron simple, actuando

como un discriminador lineal (Larranaga et al., 1997).

2.4.1.2 Perceptron multicapa (MPL)

El MLP (por sus siglas en inglés, Multi-Layer Perceptron). Este modelo de aprendizaje
se compone de una capa de entrada, varias capas ocultas y una capa de salida, como se
muestra en la figura 2.9. Cada capa estd formada por neuronas que reciben, procesan y
transmiten datos a otras neuronas, utilizando diversas funciones matematicas para procesar
la informacién (Bravo, 2009). La estructura presenta una arquitectura de tipo propagacion
hacia delante (en inglés, Forward Propagation) donde las entradas se propagan hacia adelante

a través de las capas ocultas hasta la capa de salida.

.

X
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4
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.' ( ‘lll"} oculta

Capa ¢ nirada

Figura 2.9. Perceptron Multicapa (MPL). (Vivas,2014)
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La estructura del MPL consta de:

e (apa de Entrada: Captura los datos iniciales.

e (Capas Ocultas: Una o méas capas donde se realiza el procesamiento.

e (Capa de Salida: Produce el resultado final de la red.

e Funciones de Activacion: Se emplean funciones como ReLU (Rectified Linear Unit)
en las capas ocultas y softmax o sigmoide en la capa de salida, segun el tipo de tarea
(Heaton, 2018).

e Calculo de Pérdida y Optimizacion: Se determina una funcién de pérdida (como el
error cuadratico medio para problemas de regresion o la entropia cruzada para
problemas de clasificacion) y se minimiza utilizando algoritmos como el descenso de

gradiente (Rumelhart et al., 1986).

2.4.2 Red neuronal recurrente (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase de modelos de aprendizaje
profundo que se basan en los trabajos de David Rumelhart de 1986. Las RNN resaltan por su
capacidad para procesar y extraer informacion de datos secuenciales y temporales, siendo
ideales para el analisis de video, generacion de subtitulos para imagenes, procesamiento del
lenguaje natural, entre otros. A diferencia de las redes neuronales tradicionales que dependen
de los datos de entrada, las RNN capturan y mejoran las dependencias secuenciales y

temporales presentes en los datos (Arana, 2021).

La RNN no es un modelo de aprendizaje neuronal clasico de avance hacia adelante,
donde las neuronas transmiten sefiales Uinicamente a las capas siguientes. Las RNN, en
cambio, incluyen conexiones repetitivas entre sus nodos, lo que les permite extender
informacion tanto a las capas siguientes como propias, permitiendo utilizar la informacién

para realizar predicciones futuras y modelar datos secuenciales de video (Guardia Vaca &

Sandoval Alcocer, 2018). Una RNN es una neurona A, que procesa la entrada de datos X¢

y genera un valor de salida ht . Repitiéndose interiormente, transfiriendo la informacién a
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la siguiente red de manera periodica. En la figura 2.10, se puede observar la estructura de una

RNN (Powell Gonzalez, 2021).
: T 7
[-’_Aj = A A A > A

b & & o &

. .
> L

Figura 2.10. Red neuronal recurrente (RNN). (Powell Gonzalez, 2021)

2.4.3 Redes de memoria a largo y corto plazo (LSTM)

Las LSTM es derivada de las RNN, estructurada para modelar una sucesion de datos a
largo plazo, fueron incorporadas por Hochreiter y Schmidhuber, las LSTM fueron
construidas para resolver problemas como el desvanecimiento y mejora del gradiente, siendo
dificil para las RNN realizar el aprendizaje a largo plazo (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
La unidad bésica de una red LSTM es la memoria de bloque, que contiene una o méas celdas
de memoria y un par de células adaptativas, cada celda de memoria tiene en su niicleo una
linea auto conectada de forma recurrente llamada carrusel de error constante (CEC), (Graves

& Schmidhuber, 2005), véase en la figura 2.11, la estructura de una Red de LSTM.

h, A
Cer (£ 0 - O\ G
t ¢ @
f i > % 0 %
t tr->ct| tr'>
o 0 tanh o
ey \rl T |
4
xtl LSTM cell

Figura 2.11. Red de LSTM. (Varsamopoulos et al., 2018)
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La estructura de una LSTM consta de:

e Puerta de olvido (en inglés, Forget Gate) decide qué informacion de la celda debe ser

descartada Cy_1 - El valor se fundamenta en la entrada actual X¢ y el estado oculto

previo ht—l (Gers et al., 2000):

ft =U(Wf '[ht—l,xt]+ bf )

donde:

o f + Vector de la puerta de olvido.

* Wy Pesosde la puerta de olvido.
o bf Sesgo de la puerta de olvido.

e O Funcidn sigmoide.

e Puerta de entrada (en inglés, Input Gate) indica que la nueva informaciéon sea

agregada al estado de la celda, el proceso consta de dos pasos que son calcular el

vector de la puerta de entrada it y la generacion del contenido candidato de la celda
Ct (Gers et al., 2000):
it = O-(Wl [ht_l,xt] + bl )
Ct == taTlh (WC [ht—l, xt] + bC )
donde:

e [ Vector de lapuerta de entrada.
e W; Pesos de la puerta de entrada.
o bi Sesgo de la puerta de entrada.

e C; Nuevo contenido para la celda.
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e W, Pesos para el nuevo contenido de la celda.

o bc Sesgo para el nuevo contenido de la celda.

e tanh Funcion tangente hiperbdlica.

e Estado de la celda Ct se actualiza mezclando la informacion que se debe olvidar y

agrega la nueva informacion (Gers et al., 2000):
Ce=fe* Coq +ip x C

e Puerta de salida (en inglés, Output Gate) toma la decision de que parte del estado de
la celda se va a utilizar para la salida actual. La salida se depura por una funcion de

tangente hiperbolica (Gers et al., 2000):
0 = O'(WO [ht—l,xt] + bo)
h; = o; * tanh (C; )
donde:

e Ot Vector de la puerta de salida.
e W, Pesos de la puerta de salida.

. bo Sesgo de la puerta de salida.

Las LSTM son una herramienta poderosa para modelar secuencias de datos a largo y
corto plazo. Su disefio permite manejar el flujo de informacion de manera eficiente,
haciéndolas tutiles para realizar la deteccion de peleas en videos, poses de personas o

deteccion de lenguaje natural (Powell Gonzalez, 2021).
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2.4.4 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Una red neuronal convolucional (CNN) es una de red neuronal disefiada para detectar
imagenes y patrones visuales de forma eficiente, han mostrado ser efectivas en la
clasificacion de imagenes, la deteccion de objetos y el reconocimiento facial (LeCun et al.,

1998).

En la figura 2.12, se aprecia la arquitectura basica de una red neuronal convolucional,
donde la entrada es una imagen a color RGB, conocida comunmente de 3 canales de 254x254
pixeles seguido de las capas basicas de una (CNN) incluyen las capas de convolucion, las
capas de agrupacion, las capas de activacion, las capas completamente conectadas y la capa

de salida (Vizcaya Cardenas et al., 2017).

Capa de Capa de Capas
Convolucién agrupamiento Completamente
(1) Capa de conectadas

Convolucién
2) Capa de
——— Convolucién
AN )
‘ | \‘ﬁ eeo oo o _ @—* — | —>

Salida

224 —

Convolucién + agrupamiento

Imagen de
entrada

Figura 2.12. Arquitectura tipica de una CNN. (Vizcaya Cardenas et al., 2017)

La estructura de una CNN se describe a continuacion:

e Capas de convolucion, consisten en tomar un conjunto de pixeles de la imagen de
entrada e ir operando matemdticamente contra una matriz mas pequefia llamada

kernel y conocida cominmente como filtro (Ayora, 2024).

El kernel recorre todas las neuronas de entrada de izquierda a derecha y de arriba hacia
abajo y genera una nueva matriz de salida, siendo la nueva capa de neuronas ocultas conocida

como matriz de activacion. En la imagen de entrada se debe rellenar los bordes con ceros,
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para ajustar al tamafio de los filtros y se pueda hacer el barrido completo, en la figura 2.13,

se muestra la capa de convolucién (Vizcaya Cardenas, 2017) .

Capa de partida
olil1 Q}l 0. Capa convolucionada
0fof1 L e — ]34 1]
olofo 0| 1{0]1 1/214(31]3
0[010} 171340107+ JOIL1I0} = |112]3)4)1)
Ojoj1{1{o]ofOt~._|1]0]1 1(3]13[1]1
oftfijojofojo] o 3[3]1|1]0

; 1110
t|1]ololololo iro uiilizado

Figura 2.13. Capa de convolucion "Filtro o Kernel". (Ayora, 2024)

Capas de agrupamiento, reducen la dimension de los mapas de caracteristicas, capas
de entrada o imdgenes de entrada, conservando la informacidon mas relevante, se
realiza un muestreo cromadtico (en inglés, Subsampling) el mas utilizado es Max-
pooling.

Capas de activacion, después de cada operacion convolucional, se aplica una funcidén
de activacion, la unidad lineal rectificada (en inglés, Rectified Linear Unit (ReLu))
es la funcidén de activacion mas frecuente en modelos de aprendizaje profundo
(LeCun et al., 1998). La funcion regresa 0 si recibe una entrada negativa, y para

cualquier valor positivo x devuelve el mismo valor, véase en la figura 2.14.

f(z) = max(0, z)

10 7
S
K
8 //
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2 /
/
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Figura 2.14. Grafica Funcion ReLu.
(Krizhevsky et al., 2017)
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Capas completamente conectadas, Estas capas procesan las caracteristicas extraidas
y las combinan para hacer una prediccion. Estas capas actian en la clasificacion de
imagenes (Krizhevsky et al., 2017).

Capa de salida, es el resultado del procesamiento con la CNN, dando la probabilidad

de obtener un etiquetado correcto por cada clasificacion.

Otros conceptos fundamentales de las CNN son:

Max-pooling, es una técnica de reduccion de dimensionalidad que reduce las
dimensiones espaciales de los mapas de caracteristicas producidos por las capas
convolucionales. En la figura 2.15, se muestra una matriz donde se aplica el Max-
pooling de un tamafio de 2x2 recorriendo una imagen de izquierda a derecha y arriba-
abajo, tomando 2x2 pixeles preservando el valor més alto, reduciendo la imagen a la

mitad (Ayora, 2024).

12 120 | 30 | O

8 | 12| 2 0 2><2MaX-P001\ 20 | 30
AN 37 | 4 2y 37

L1200 25 | 12

Figura 2.15. Max-pooling. (Ayora, 2024)

Retropropagacion (en inglés, Backpropagation), ajusta los pesos minimizando la
funcion de pérdida a través de la propagacion del error, desde la capa de salida hasta
las capas de entrada, en la figura 2.16 muestra, como actua el backpropagation
realizando el célculo de gradiente de la funcidon de pérdida con respecto a los pesos

en la red, ajustando los pesos para minimizar la pérdida (Srivastava et al., 2024).
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Figura 2.16. Backpropagatio. (Lillicrap et al., 2020)

Abandono (en inglés, Dropout) es un método que se usa en la fase de entrenamiento de
la red, donde se desactiva un numero definido de neuronas en forma aleatoria. Las neuronas
desactivadas no se toman en cuenta para la propagacion hacia delante ni para atras, por ello
las neuronas no dependen de las neuronas desactivadas mas cercanas a ellas, ayudando a
reducir el sobreajuste (en inglés, Overfitting), Durante el entrenamiento, las neuronas
seleccionadas se desactivan usando todas las neuronas ajustando los pesos (Khalifa & Frigui,

2016). En la figura 2.17, se muestra la representacion del Dropout.

Figura 2.17. Dropout. (Khalifa & Frigui, 2016)
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e Sobreajuste (en inglés, Overfitting) ocurre cuando una red neuronal se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento, capturando ruido y patrones especificos que

no generalizan bien a nuevos datos, véase en la figura 2.18 (Ayora, 2024).

Figura 2.18. Overfitting. (Lin, 2023)

e Subajuste (en inglés, Underfitting) ocurre cuando una red neuronal no captura
adecuadamente las tendencias subyacentes en los datos de entrenamiento, véase en la

figura 2.19 (Ayora, 2024).

Figura 2.19. Underfitting. (Lin, 2023)

2.4.5 Redes neuronales convolucionales profundas (DCNN)

Las DCNN (por sus siglas en inglés) se utilizan en la clasificacion de imagenes y video,
como AlexNet, LeNet, VGGNet y otros modelos de aprendizaje avanzados. Se exploran los
principios basicos y los conceptos esenciales detras de estas redes neuronales, asi como las
técnicas de entrenamiento y optimizacion que se aplican (Rawat & Wang, 2017). El objetivo
es analizar la evolucion de estas arquitecturas y los enfoques empleados para mejorar la

precision y el rendimiento en la clasificacion de imagenes y videos.
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AlexNet, fue desarrollada por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton,
AlexNet es una CNN que revoluciond el campo del aprendizaje profundo, teniendo
un impacto importante en aprendizaje automadtico (Krizhevsky etal., 2017),
especialmente en la vision por computadora. Su arquitectura es similar a LeNet, con

un mayor numero de filtros por capa y con capas convolucionales apiladas (Ayora,

2024). Véase en la figura 2.20.
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Figura 2.20. AlexNet. (Diaz-Ramirez, 2021)

LeNet, trata de una red neuronal convolucional constituida por multiples capas
dispuestas en un patron especifico para procesar y clasificar imagenes. Esta red es
capaz de detectar caracteres utilizando los conceptos de backpropagation y

feedforward (Pechyonkin, 2018). Véase en la figura 2.21.
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Figura 2.21. LeNet. (Ayora, 2024)
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e VGGNet, es una CNN desarrollada por el grupo de investigacion Visual Geometry
Group (VGG) de la Universidad de Oxford. Los modelos de aprendizaje mas
populares de la familia VGG son VGG16 y VGG19, que tienen 16 y 19 capas de
aprendizaje profundo (Simonyan & Zisserman, 2015).

e VGG-16 se compone por 16 capas, 13 capas de convolucion, 2 capas totalmente

conectadas, la capa final y 1 softmax para clasificar (Hassan, 2018), en la figura 2.22,

se muestra la arquitectura de una VGG16.
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Figura 2.22. VGG16. (Hassan, 2018)

e VGG-19 se compone por 19 capas, 16 capas de convolucion, 2 de ellas totalmente
conectadas y la capa final una softmax para clasificar (Jaworek-Korjakowska et al.,

2019), en la figura 2.23, se observa la arquitectura de un VGG19.
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Figura 2.23. VGG19. (Jaworek-Korjakowska et al., 2019)
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2.4.6 Redes neuronales convolucionales 3D (CNN 3D)

Las CNN 3D son parte de las CNN disefiadas para trabajar con datos tridimensionales,
como videos o imagenes médicas volumétricas. A diferencia de las CNN 2D que se aplican
a imagenes bidimensionales, las CNN 3D consideran tanto las dimensiones espaciales (ancho
y alto) como la dimension temporal (Esan et al., 2020). Esto las hace especialmente utiles
para tareas que involucran secuencias temporales en datos tridimensionales, como el analisis

de videos, imagenes médicas y reconocimiento de actividades humanas (Ji et al., 2012).

Las CNN 3D trabajan de igual forma que una CNN convencional, la diferencia es que
agregan capas de convolucion 3D. En la figura 2.24, se presenta la arquitectura de la CNN

3D.
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Figura 2.24. CNN 3D. (Lin et al., 2020)

e (apas de convolucién 3D (Conv 3D) ejecuta operaciones de convolucion en tres

dimensiones, usando filtros tridimensionales (Lin et al., 2020).

Se capturan las caracteristicas volumétricas de los datos de entrada mediante la
reduccion dimensional de un volumen de caracteristicas, dependiendo del tamafio del filtro
y el stride empleados. Se lleva a cabo la deteccion y clasificacion de acciones humanas en
secuencias de video, asi como el andlisis de contenido, que incluye la clasificacion de escenas

y eventos en los videos (Zhou et al., 2016).
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CAPITULO 3

3 Metodologia

En este capitulo se presenta el proceso de desarrollo del sistema para detectar conductas
delictivas en el robo de autopartes, utilizando CNN 3D. En el desarrollo del sistema, se
consideran 3 etapas como se puede observar en la figura 3.1. En principio, se desarroll6 el
conjunto de datos para entrenamiento y pruebas de un sistema que por medio de camaras e
vigilancia pueda detectar conductas delictivas relacionadas con el robo de autopartes

mediante el uso de CNN 3D.

Figura 3.1. Etapas de la metodologia. Elaboracion propia.

3.1 Etapa 1. Preparacion y creacion de un conjunto de datos

La fase de preparacion de datos involucrd la recopilacion y preprocesamiento de un
conjunto de videos de vigilancia que contienen incidentes de robo de autopartes. Como se
menciono en la delimitacion de la tesis, los videos fueron obtenidos de diferentes fuentes,

principalmente de la plataforma www.youtube.com y de cdmaras de seguridad particulares.

Posteriormente fueron segmentados, y etiquetados manualmente para identificar la conducta
delictiva en el robo de autopartes, de esta manera se garantiza la veracidad de la muestra de

entrenamiento.
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El conjunto de datos creado incluye videos con escenas de robo de autopartes y otros
videos que no presentan este delito. Cada video se analiz6 cuidadosamente para identificar
las escenas que presentan conductas delictivas, recortando los videos con dichas escenas en
un lapso entre 3 y 40 segundos. Este proceso se repitid hasta obtener 1000 videos de
conductas delictivas y 1000 videos sin conductas delictivas, este conjunto de datos se
almaceno6 localmente en una carpeta denominada 'C: \Conductas Delictivas\', ubicada en un
ordenador personal, con un uso de espacio de 3.95 GB. Es importante destacar que, al
recopilar los videos, se presentaron una gran variedad de resoluciones que van desde 144p
hasta 1080p. En la figura 3.2, se muestra un ejemplo de como son las grabaciones para

identificar casos de robo y no robo de autopartes.

VIDEOS

ROBO NO ROBO

Figura 3.2. Videos obtenidos de camaras de seguridad y plataforma YouTube que presentan escenas de
robo y no robo de autopartes. Elaboracion propia.

3.1.1 Descargar videos

Se realiz6 la busqueda de videos en el sitio web YouTube que contenian escenas de robo
de autopartes como se muestra en la figura 3.3, copiando la URL de los videos que se
deseaban descargar desde la barra de direcciones del navegador. Luego, se utilizo el sitio web
savefrom.net para descargar los videos de robos de autopartes, para el proceso de videos
obtenidos de CCTV fue por medio de descarga de DVR el cual pudimos extraer videos de
un consultorio médico y casa habitacion de algunos familiares y conocidos. Estos archivos
se almacenaron en un ordenador personal en una carpeta denominada 'C:\Conductas

Delictivas', la cual contiene subcarpetas organizadas por clase: 'Robo' y 'No Robo'.

36



0

Recoleccién de videos
r N

Descarga

I

VIDEOS

Figura 3.3. Descarga de videos.
Elaboracion propia.

3.1.2 Recortar videos

Se utiliz6 el software de edicion Macrosoft Clipchamp para recortar los videos que
contenian escenas de 'Robo' y 'No Robo' de autopartes, véase en la figura 3.4. En la linea de
tiempo de los videos, se localizo y seleccioné el punto inicial y final deseado, enfocandose
en las escenas especificas del robo de autopartes, y se procedid a realizar los recortes
necesarios. Los videos recortados se exportaron en formato (.mp4) y se almacenaron en la

ruta 'C:\Conductas Delictivas\Videos-Pre-Procesados'.

Figura 3.4. Recorte de videos respecto a escenas de Robo y No
Robo. Elaboracion propia.

3.1.3 Depurado de videos

Se empled el software de edicion de video avanzado online-video-cutter.com para

depurar los videos realizando el andlisis minucioso de las caracteristicas de marcas, mostrado
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en la figura 3.5, etiquetas y logotipos, considerando su posicion, tamafio y apariencia.

Posteriormente, se almacenaron en la ruta 'C: \Conductas Delictivas\Videos-Pre-Procesados'.

Figura 3.5. Depuracion de videos. Elaboracion propia.

3.1.4 Carga de conjunto de datos a Google Drive

Se creo una cuenta de Google llamada 'Videos-Procesados' para poder almacenar el

conjunto de datos creado, se cargaron desde la PC donde se tenian almacenados con la ruta

'C:\Conductas Delictivas\Videos-Pre-Procesados' a Google Drive, se crearon dos subcarpetas

adicionales llamadas 'Conducta Delictiva' y 'Conducta No Delictiva' y se agregaron 1000

videos por cada conducta siendo un total de 2000 videos, se muestra en la figura 3.6.
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Figura 3.6. Carga del nuevo conjunto de datos a Google Drive. Elaboracion propia.
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3.2 Etapa 2. Entrenamiento de la CNN 3D

Fue imprescindible transferir el conjunto de datos a un servicio de almacenamiento en

la nube. Esto se debid a que habia una gran cantidad de videos recolectados, lo que resulta

en un peso considerable y dificil de manejar en un ordenador de escritorio por falta de

recursos. Principalmente Memoria RAM, CPU y GPU. La solucion consistio en subir todos

los videos a 'Google Drive' para su almacenamiento y utilizar Google Colab para desarrollar

el programa en Python. Como ambas plataformas son de Google su integracion facilito la

conexion entre el conjunto de datos y el programa desarrollado para la deteccion de conductas

delictivas en el robo de autopartes con CNN 3D. Una representacion simplificada de este

proceso se muestra en la figura 3.7.

CARGA DE VIDEOS A LA
NUBE :

®
VIDEOS ENLACE DEL DATASET CON
LA 3DCNN

l

Figura 3.7. Almacenamiento y enlace en la nube con Google Drive. Elaboracion propia.

3.2.1 Recursos de computacionales por Google Colab

Google Colab es una plataforma en la nube que permite desarrollar y ejecutar codigo en
Python, ofreciendo acceso a recursos computacionales como MEMORIA RAM y GPU sin

necesidad de configuraciones locales. Entre sus principales recursos destacan:

e Memoria RAM - 12.7 GB
e Memoria RAM de GPU - 15 GB

e Almacenamiento - 78.2 GB
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3.2.2 Representacion de la deteccion de conductas delictivas con la CNN 3D

En la figura 3.8, se muestra de manera visual como se llevo a cabo el procesamiento del
conjunto de datos y su posterior clasificacion utilizando una CNN 3D. Inicialmente, cada
video se dividié en frames, y se obtuvieron vectores de caracteristicas convolucionales.
Después se concatenaron para formar una matriz vectorial, donde se acomodaron con
respecto a la informacién en tiempo y espacio, mismas que representan las caracteristicas
convolucionales, convirtiéndose en una matriz vectorial de varias dimensiones representada

cOmMo una nueva imagen, permitiendo procesarla una vez mas por otra CNN 3D.

RED NEURONAL CONVOLUCIONAL 3D

FOTOCGRAMA 1

FOTOGRAMA 2 CONDUCTA

. DELICTIVA
\v - i S —> CONCATENAR F-' — crn g
——e

v

INFORMACION ESPACIAL
——————————

TNFORMACIONR TEMPORAL
FOTOGRAMA 3

UNA CNNEN 2
MOMENTOS DISTINTOS CARACTERISTICAS
CONVOLUCTONALES

Figura 3.8. Representacion para el entrenamiento de 1a CNN 3D. Elaboracion propia.

3.2.3 Extraccion de frames de video

Las CNN 3D estan disefiadas para procesar imagenes, por lo tanto, los videos deben ser
procesados en secuencias de imdgenes por ello es pertinente realizar la extraccion de los
frames de cada video almacenado en el conjunto de datos, por tal motivo, se establecié una
conexion entre 'Google Colab' y 'Google Drive' utilizando la biblioteca 'drive'.
Posteriormente, se empled un algoritmo que aprovecha las bibliotecas 'OpenCV y matplotlib'
en Python para leer los archivos de video, wubicados en las rutas

'/content/drive/MyDrive/Clasificacion-Procesados/Robo/' y
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'/content/drive/MyDrive/Clasificacion-Procesados/No-Robo/' para procesar cada video con
sus respectivos frames y mostrarlos como una secuencia de imagenes. De la misma manera
se ocupo la libreria 'cv2' de 'OpenCV' la cual permitié realizar el recorte estandarizado de
cada video almacenado en el conjunto de datos ya clasificado. Esto implico extraer y guardar
cada uno de los frames de los videos en archivos de imagen separados, convirtiendo los
frames en imagenes de 224 x 224 pixeles, como de observa en la figura 3.9. Esto, facilit6 a

la CNN 3D extraer patrones, caracteristicas, bordes y texturas de los cuadros de video.

frama 1 Frame 2 Frame 3

I . . .

Fearme & Freme § Frame 6

Figura 3.9. Extraccion de frames por video del conjunto de datos.
Elaboracion propia.

3.2.4 Problemas encontrados por alto consumo de recursos computacionales y
soluciones

Durante el entrenamiento de la CNN 3D surgieron diversos desafios, como el alto
consumo computacional, errores en el etiquetado, variaciones en la resolucion de los videos
y diferencias en la cantidad de frames por video. A continuacion, se describen estos

problemas junto con las soluciones implementadas.

3.2.4.1 Resolucion de videos
El conjunto de datos es esencial para la deteccion de conductas delictivas en el robo de

autopartes con la CNN 3D. Por ello, se tomd en cuenta la resolucion de los videos a trabajar

con este tipo de modelo de aprendizaje, ya que influyo significativamente en su rendimiento
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y en el proceso de entrenamiento. Asi, fue imprescindible tomar en cuenta los siguientes

aspectos al determinar la resolucion de los videos en el conjunto de datos:

Detalle y contexto temporal: es esencial decidir la resoluciéon para la deteccion de
conductas delictivas. Una resolucion alta facilita la captura de detalles minuciosos en
cada frame del video, siendo importante en tareas que implican el analisis de
caracteristicas especificas. Por otro lado, una resolucion baja puede resultar suficiente
cuando la tarea se enfoca en patrones de movimiento general y no demanda la
identificacion precisa de detalles.

Generalizacion: Una resolucion alta tiene el potencial de mejorar la capacidad del
modelo de aprendizaje para generalizar en diversas situaciones y condiciones. Esto
es especialmente valioso al enfrentar escenarios variados y cambios en la iluminacion
y contrastes de los videos, permitiendo al modelo de aprendizaje adaptarse de manera
efectiva. En contraste, una resolucion baja puede hacer que el modelo de aprendizaje
sea mas propenso al sobreajuste a situaciones especificas, limitando su capacidad para
adaptarse a variaciones en los datos. La eleccion entre alta y baja resolucion debe
considerarse cuidadosamente, buscando un equilibrio que promueva la
generalizacion del modelo de aprendizaje sin comprometer su capacidad de
adaptacion a la diversidad de condiciones presentes en la deteccion de conductas
delictivas.

Memoria y el tamafio del modelo de aprendizaje: En el caso de una resolucion alta,
se requiere una mayor cantidad de memoria, tanto para almacenar los videos como
para los parametros del modelo de aprendizaje. Esto puede generar desafios en
términos de capacidad de almacenamiento y recursos computacionales. Por otro lado,
optar por una resolucion baja disminuye significativamente los requisitos de memoria
y reduce el tamano del modelo de aprendizaje. Esta eleccion puede ser estratégica
para optimizar la eficiencia del sistema, especialmente cuando se enfrentan
limitaciones de recursos. En tltima instancia, la decision entre alta y baja resolucion
debe equilibrarse cuidadosamente, considerando la capacidad de almacenamiento
disponible y los recursos computacionales para lograr un rendimiento 6ptimo del

modelo de aprendizaje.
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e Tiempo de entrenamiento: En el caso de una resolucion alta, es probable que se
incremente considerablemente el tiempo de entrenamiento debido al mayor niimero
de pixeles y cuadros por video. Este aumento en la complejidad computacional puede
ser una consideracion importante. Por el contrario, optar por una resolucion baja tiene
el beneficio de reducir el tiempo de entrenamiento, lo que puede ser ventajoso en

situaciones donde se busca una implementacion eficiente y rapida.

Con el fin de comprender las resoluciones que se presentan en los videos, en la tabla 3.1,
se muestran las distintas resoluciones de videos. Esta resolucion se refiere a la cantidad de
pixeles que compone una imagen de video, por ejemplo "1920x1080", representa que la
imagen esta compuesta por 1920 pixeles en el eje horizontal (ancho) y 1080 pixeles en el eje
vertical (alto). A continuacion, se muestra la amplia variedad de resoluciones, desde la

estandar de 720x480 (SD) hasta definiciones de alta calidad como 7680x4320 (8K).

Tabla 3.1. Resolucion de videos. Elaboracion propia.

Resolucion Tamaiio (pixels)
SD (Standard Definition)- NTCS 720x480

SD (Standard Definition)- PAL 720x576

HD (High Definition) - 720p 1280x720
HD (High Definition) - 1080p 1920x1080
Full HD (High Definition) - 1080p 1920x1080
2K 2048x1080
4K UHD (Ultra High Definition) - 4320p 3840x2160
8K 7680x4320

En la figura 3.10, se presenta la distribucion de videos del conjunto de datos seglin sus
resoluciones en la clase "Robo", mientras que en la figura 3.11, se ilustra la cantidad de
videos por resoluciones clasificados como "No Robo". Se aprecia una notable diversidad en
la resolucion de los videos, marcando notables desafios como diferentes niveles de calidad,
alto consumo de recursos computacionales, diferente tamafio de datos de entrada para la CNN

3D, afectando el proceso de entrenamiento del modelo de aprendizaje.
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Figura 3.10. Resoluciones de video para la clase — Robo. Elaboracion propia.
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Figura 3.11. Resoluciones de video para la clase - No Robo. Elaboracion Propia.

Para ello, se realizaron una serie de pruebas enfocadas en el cambio de formato y
resolucion de video. Los resultados de cada prueba se presentan en la tabla 3.2, mostrando 3
pruebas realizadas a un video en especifico dentro del conjunto de datos, en el primer renglon
se muestra el video denominado "Robo (09).mp4” siendo este el original, posteriormente se
procedid a cambiar el formato y la resolucion del video, lo cual se observa en los renglones
2, 3 y 4. Sin embargo, durante estas pruebas, se observd que mantuvo la misma cantidad de
frames, mostrando solamente un cambio respecto a tiempo total de video y aumentando la

cantidad de frames por segundo, dando como resultado el mismo total de frames.
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Tabla 3.2. Resultados del cambio de formato de un video. Elaboracion propia.

Nombre del video Frames por seg. Total de Ancho de Altura de Tiempo total de
(fps) frames video video video
Robo (09).mp4 340.4111704 1303 1280 720 3.82772398
Robo (09).mp4 679.4309466 1303 854 480 1.917781353
Robo (09).mpg 731.0613932 1303 720 576 1.78234005
Robo (09).avi 951.0334015 1303 720 480 1.370088577

Al realizar el cambio de la resolucion del video, la cantidad de frames por segundo (fps)
generalmente se mantiene constante porque la resolucion y la tasa de frames, son dos
caracteristicas independientes de un video. La resolucion se refiere a las dimensiones del
video en términos de pixeles y la tasa de frames es la cantidad de frames que se muestran por

segundo del video, esto es lo que determina la calidad y fluidez del video.

Los resultados, indican que se puede descartar la opcion de realizar cambios en la
resolucion de los videos. La razén es que, al mantener la misma cantidad de frames en cada
video, no se logra reducir la carga computacional para la fase de entrenamiento del conjunto
de datos. La CNN 3D usa técnicas de filtrado para reducir el tamafio de cada frame pero la
cantidad de frames por video es demasiado grande, cargando el peso de procesamiento en

memoria RAM, CPU y GPU afectando el procesamiento de la misma CNN 3D.

3.2.4.2 Cantidad de frames

Los frames de video al reproducirse rapidamente, crean la ilusion de movimiento. Cada
frame contiene informacion visual detallada para un momento especifico en el tiempo, siendo
de suma importancia para adquirir las caracteristicas que nos ayudaron a identificar el

comportamiento delictivo y no delictivo, al realizar el entrenamiento en la CNN 3D.

En la figura 3.12, se muestra la cantidad de frames correspondientes a la clase 'Robo',
mientras que en la figura 3.13, se presenta la cantidad de frames para la clase 'No Robo'. En
el eje Y se indica el nimero de videos y en el eje X, la cantidad de frames. Se observa una
amplia variabilidad en el nimero de frames. Al sumar todos los frames del conjunto de datos,

se obtiene un total de 449,699. Esta variabilidad representa un factor critico en la fase de
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entrenamiento de la CNN 3D, ya que implic6 un alto consumo de recursos computacionales
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Figura 3.12. Cantidad de frames del conjunto de datos por clase Robo. Elaboracion propia.
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Figura 3.13. Cantidad de frames del conjunto de datos por clase No Robo. Elaboracion propia.
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3.2.4.3 Importancia del conjunto de datos y su etiquetado

La calidad del conjunto de datos resultd crucial en el proceso del entrenamiento de la
CNN 3D. Su importancia se centr6 en asegurar la diversidad de datos de entrada, permitiendo
que la CNN 3D extrajera caracteristicas y patrones mas relevantes. Uno de los aspectos
fundamentales del conjunto de datos en el entrenamiento de la CNN 3D, como se menciono
anteriormente, es asegurar el equilibrio entre ambas clases en cuestion a la cantidad de videos

por cada clase.

Del conjunto de datos almacenado en Google Drive, en la carpeta denominada
"Clasificacion de Videos", se accedio a las subcarpetas que contienen los videos organizados
por clase llamada "No_Robo" que esté etiquetada en el algoritmo de Python con el valor (0),
mientras que la clase "Robo" se representa con el valor (1). Esta clasificacion permite que el
programa identifique y cargue automaticamente los videos correspondientes a cada categoria
durante el proceso de entrenamiento y evaluacion del modelo. Inicialmente los videos
presentaron un etiquetado poco ordenado y con muchas discrepancias, esto se observa en la
Tabla. 3.3, siendo uno de los errores mas frecuentes, propiciando diversidad de etiquetas para
cada clase de conducta delictiva. Los videos que contienen escenas de robo comienzan con
la cadena de texto "Robo", mientras que los videos que no contienen este tipo de escenas
inician con la cadena "No Robo". Ademas, ambas clases del conjunto de datos son
enumeradas entre paréntesis, en este caso se invoca el primer lote de 10 videos por cada clase

de forma ascendente, mostrando una variacion notable de enumeracion de los mismos.

Tabla 3.3. Etiquetado original de los videos. Elaboracion propia.

1 Lote_0[0] 1 Lote_1]0]
No_Robo (1).mp4' Robo (1).mp4'
No_Robo (10).mp4' Robo (10).mp4'
No_Robo (100).mp4' Robo (100).mp4'
No_Robo (1000).mp4' Robo (1000).mp4'
No_Robo (1001).mp4' Robo (1001).mp4'
No_Robo (1002).mp4' Robo (101).mp4'
No_Robo (1003).mp4' Robo (102).mp4'
No_Robo (1004).mp4' Robo (103).mp4'
No_Robo (1005).mp4' Robo (104).mp4'
No Robo (1006).mp4' Robo (105).mp4'
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Aunque este etiquetado no afecta al entrenamiento o el desempefio de la CNN 3D, se
decidié cambiar el nombre de la etiqueta de los videos en el conjunto de datos para una mejor
organizacion y control. En la tabla. 3.4, se presentan las modificaciones del etiquetado en el
conjunto de datos en su clase correspondiente, dando un mejor orden al invocar los videos

por bloques.

Tabla 3.4. Actualizacion del etiquetado de los videos. Elaboracion propia.

1 Lote_0[0] 1 Lote _1[0]
No Robo (1).mp4' Robo (1).mp4'
No_Robo (2).mp4' Robo (2).mp4'
No_Robo (3).mp4' Robo (3).mp4'
No Robo (4).mp4' Robo (4).mp4'
No_Robo (5).mp4' Robo (5).mp4'
No_Robo (6).mp4' Robo (6).mp4'
No Robo (7).mp4' Robo (7).mp4'
No_Robo (8).mp4' Robo (8).mp4'
No Robo (9).mp4' Robo (9).mp4'
No Robo (10).mp4' Robo (10).mp4'

3.2.44 Mejoramiento de consumo computacional alto (TFRecords)

Durante el entrenamiento con el conjunto de datos, se identifico un alto consumo de
memoria, lo que representd un desafio constante debido a las limitaciones de recursos en
Google Colab. Tras investigar posibles soluciones, se encontrd la libreria TFRecords de
TensorFlow, la cual permite convertir grandes volimenes de datos en archivos binarios
optimizados. Estos archivos pueden ser almacenados de manera eficiente en disco en la nube,
reduciendo el uso de memoria y mejorando el rendimiento en la carga y procesamiento de

datos, como se muestra en la figura 3.14.

BATCH
11
NN
> F BN ) 1
i
———_— DATASET.TFRECORD

Figura 3.14. Representacion de como funciona libreria TFRecords de TensorFlow. Elaboracion propia.
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En este proceso, el conjunto de datos fue convertido a archivos binarios y almacenado
en disco en lugar de la memoria RAM. Esto se debe a que, durante el entrenamiento de la
CNN 3D, cada video o en este caso cada archivo binario, se carga directamente desde el disco
cuando es necesario, en lugar de mantenerse en la RAM. Esta estrategia reduce
significativamente el consumo de memoria, evitando la saturacion de los recursos

computacionales y haciendo el entrenamiento mas ligero y eficiente.

Ademés, el uso de TFRecords optimiza la lectura secuencial de datos, mejorando la
velocidad y estabilidad del proceso de entrenamiento. Gracias a esta optimizacion, se
aprovecha mejor el uso de GPU, permitiendo acelerar el procesamiento de los datos y el
ajuste de los parametros del modelo maximizando el rendimiento en Google Colab, donde
los recursos son limitados. En la figura 3.15, se muestra una representacion de como trabaja

la libreria en relacion con los recursos proporcionados por Google Colab.

Figura 3.15. Representacion de almacenamiento en disco en la
nube y uso de memoria RAM en Google Colab usando
TFRecords de TensorFlow. Elaboracion propia.

A pesar de implementar la libreria TFRecords para optimizar el almacenamiento y la
carga de datos, el problema de alto consumo computacional persistid. Esto dejé una brecha
significativa por resolver, impulsando la busqueda de nuevas soluciones y mejorar la
eficiencia del entrenamiento con la CNN 3D, como respuesta, se considero la estrategia de

entrenamiento por lotes, cuya metodologia y beneficios se detallan en el siguiente capitulo.
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3.2.4.5 Separacion por lotes

Tras un andlisis exhaustivo, se considerd el procesamiento por lotes (Batches), siendo
una alternativa para la gran cantidad de datos. En este caso, al usar videos para el
entrenamiento de las CNN 3D, resulta necesario cargar los datos de manera incremental, es
decir, por lotes. Esto resulta importante si la cantidad de recursos computacionales es
limitada, como es el caso de la plataforma Google Colab que es donde se realizé el
entrenamiento de modelos de aprendizaje para la deteccion de conductas delictivas, siendo
estos mismos limitados para el procesamiento y entrenamiento de la CNN 3D. La ventaja de
trabajar con lotes, es realizar los calculos de manera mas eficiente y aprovechar mejor los
recursos computacionales, como la memoria RAM, almacenamiento y procesadores CPU o

GPU y reducir su costo para el entrenamiento de estos modelos de aprendizaje.

En la tabla 3.5, se presenta de manera detallada la division por lotes del conjunto de
datos. Los 2000 videos, se separaron en 10 subconjuntos de 100 videos por cada lote, dando

en total de 50 videos de Robo y 50 videos de No Robo por categoria.

Tabla 3.5. Separacion por lotes del conjunto de datos para el entrenamiento de la CNN 3D. Elaboracion propia.

# Lotes Lote 1 Lote 2 Lote 3 Lote 4 Lote 5 ... ... ... Lote 20 Total

Lote % 5% 5% 5% 5% 5% .. .. ... 5%  100%
flotesde 00 150 100 100 100 ... ... ... 100 2000
videos

3.2.5 Arquitectura y entrenamiento del conjunto de datos

Se eligié la CNN 3D por su capacidad de analizar tanto caracteristicas espaciales como
temporales en secuencias de video, lo que es esencial para identificar conductas como el robo
de autopartes. A diferencia de las CNN 2D, esta arquitectura permite identificar patrones de
movimiento entre frames consecutivos, mejorando la precision en la deteccion de eventos
sospechosos. En la figura 3.16, se muestra la arquitectura de la CNN 3D disefiada para la

identificacion de la conducta delictiva.
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Figura 3.16. Arquitectura de la CNN 3D. Elaboracion propia.

Arquitectura de la CNN 3D:

e Input Layer: Secuencias de 30 frames de tamafio 224x224 con 3 canales (RGB)
e Conv3D Layer: Filtros de 3x3x3, con ReLU activations.
e MaxPooling3D Layer: Pooling de 2x2x2

e Conv3D Layer: Filtros de 3x3x3, con ReL.U activations.
e MaxPooling3D Layer: Pooling de 2x2x2

e Conv3D Layer: Filtros de 3x3x3, con ReLLU activations
e MaxPooling3D Layer: Pooling de 2x2x2

e Flatten Layer

e Dense Layer: 256 neuronas con ReLU activations

e Dense Layer: 128 neuronas con ReLU activations

e Output Layer: 2 neuronas con softmax activation

Entrenamiento

e Division del conjunto de datos: 80% para entrenamiento y 20% para prueba.
e Optimizacion: Adam optimizer

e Funcidn de Pérdida: Categorical Crossentropy

e Epocas: 10

e Batch Size: 15



3.3 Creacion de conjuntos de datos para bajar consumo computacional alto

Si del conjunto de datos, se obtiene una alta cantidad de frames, se podran obtener mas
detalles y caracteristicas que ayuden a tener una clasificacion mas precisa de los videos, a
cambio de un mayor costo computacional. Por otro lado, si se obtiene una cantidad de frames
mucho menor, se obtendrd una inferior porcion de detalles y caracteristicas, dando como
resultado una deficiencia considerable para el entrenamiento del conjunto de datos con la

CNN 3D.

La eleccion precisa de la cantidad de frames fue considerada meticulosamente, buscando
un equilibrio 6ptimo entre la informacion temporal capturada y la eficiencia computacional.
Este proceso de seleccion fue guiado por las particularidades de los recursos disponibles,
asegurando asi el rendimiento efectivo con una cantidad adecuada de frames para el modelo

de aprendizaje.

Para mejorar el rendimiento del entrenamiento en el conjunto de datos de la CNN 3D, se
cred un programa en Python que emplea las bibliotecas OpenCV para recortar videos y OS
para creacion de nuevas rutas de librerias donde se almacenaron los nuevos videos obtenidos
por dichos recortes, se representan en la figura 3.17. En la primera fase, se eliminaron los
frames pares del conjunto de datos, reduciendo el total de frames por video al 50%. En la
segunda etapa, se implemento6 un recorte de 2 frames, resultando en un 36% de frames por
video. En el tercer y ultimo paso, se aplico un recorte de 3 frames, alcanzando asi un 27% de
frames por video, obteniendo 3 conjuntos de datos extras para el entrenamiento de la CNN

3D.
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Figura 3.17. Representacion del conjunto de datos por frame de video.
Elaboracién propia.
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En las figuras 3.18 y 3.19, se presenta la cantidad total de frames de video para cada
elemento del conjunto de datos. Estos resultados revelan una disminucion significativa en el
nimero de frames, indicando asi un impacto notable en la cantidad total de informacion
visual registrada en los videos. Este fenomeno fue crucial al considerar la eficiencia
computacional durante el entrenamiento del modelo de aprendizaje, ya que la reduccion de
frames contribuyd a una carga de procesamiento mas liviana y, en consecuencia, a un

rendimiento mas eficaz en el analisis de datos mediante la CNN 3D.
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Figura 3.18. Total de frames por los conjuntos de datos creados por los recortes de frame para la clase
No robo. Elaboracion propia.
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Figura 3.19. Total de frames por los conjuntos de datos creados por recortes de frame para la clase
Robo. Elaboracion propia.
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Los efectos de recortar distintas cantidades de frames en un video pueden ser valiosos
para reducir tanto el espacio de almacenamiento como el tiempo de procesamiento con la
CNN 3D. Al seleccionar especificamente ciertos frames, se logra dirigir la atencion hacia las
partes mas importantes del video, al mismo tiempo que se eliminan fracciones de video que
no son perceptibles para el ojo humano, esto ayuda a optimizar el uso de recursos, mejorar el
rendimiento del sistema y facilitar la interpretacion del contenido de los videos en el conjunto

de datos.
3.4 Etapa 3. Ejecucion y analisis

El entrenamiento de la CNN 3D se llevo a cabo utilizando el conjunto de datos creado
para la deteccion de conductas delictivas en el robo de autopartes. La ejecucion comenzo con
la preparacion de los datos, que fueron procesados y almacenados en archivos binarios
mediante la libreria TFRecords para optimizar el uso de memoria y recursos
computacionales. Se empleo el procesamiento por lotes mejorando la gran cantidad de datos
sin saturar la memoria RAM. Durante el proceso de entrenamiento, se utilizaron recursos
limitados de la plataforma Google Colab, lo que impuso restricciones en la velocidad y
eficiencia del modelo. Sin embargo, el uso de GPU ayudo a acelerar los calculos, permitiendo
un entrenamiento mas rapido y efectivo. La arquitectura de la CNN 3D fue disefiada para
capturar patrones espaciales y temporales en los videos, lo que facilit6 la clasificacion entre

los dos tipos de clases.

3.4.1 Analisis del entrenamiento de la CNN 3D

El andlisis de los resultados de la CNN 3D para identificar conductas delictivas en el
robo de autopartes implicod evaluar qué tan efectivo y preciso es el modelo de aprendizaje en

la tarea de clasificacion. Para ello se consideraron las siguientes métricas:

e Exactitud (Accuracy): Son las predicciones correctas entre el total de muestras
analizadas. Se calcula con la suma de verdaderos positivos (VP) y verdaderos
negativos (VN) dividida entre el total de observaciones. Es til cuando las clases estan
equilibradas. Pueden presentar errores si contienen un desequilibrio de datos (Powers,

2020).
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e Precision (Precision): Sefiala que cantidad de predicciones son seguras y positivas del
modelo. Se obtiene dividiendo los verdaderos positivos entre la suma de verdaderos
positivos y falsos positivos (FP). La alta precision indica que el modelo tiene pocos
falsos positivos, siendo importante en escenarios donde las falsas alarmas deben de
ser minimas (Powers, 2020).

e Recall (Sensibilidad): Mide la capacidad del modelo para identificar correctamente
las instancias de la clase positiva. Se calcula dividiendo los verdaderos positivos entre
la suma de verdaderos positivos y falsos negativos (FN). Un alto recall indica que el
modelo es altamente efectivo para detectar las clases, incluyendo si aumenta el
numero de falsos positivos (Sokolova & Lapalme, 2009).

e F1-Score: Es lamedia armodnica entre precision y recall, proporcionando un equilibrio

entre ambas métricas (Powers, 2020). Se calcula como:
F1 =2X (Precisiéon x Recall)/(Precisién + Recall)

Estas métricas ayudan a evaluar el rendimiento del modelo y desempefio de la CNN 3D
en la deteccion de conductas delictivas. Ademas, permiten comparar distintos modelos de
aprendizaje y técnicas con el objetivo de identificar aquellos que ofrecen el mejor
rendimiento y la mayor precision en esta tarea especifica. Los resultados obtenidos se

detallaran en el siguiente apartado.

3.5 Desarrollo de la interfaz para la deteccion de conductas delictivas en el robo de
autopartes

El presente trabajo describe el desarrollo de la interfaz para la deteccion de conductas
delictivas en el robo de autopartes, cuyo objetivo es ofrecer una herramienta interactiva,
intuitiva y segura que permita a administradores y analistas visualizar, gestionar y evaluar
eventos detectados por modelos de vision basados en redes neuronales 3D.Para orientar el
disefio del sistema, se presenta la figura 3.20, correspondiente al diagrama de elaboracion del
sistema, el cual ilustra de manera clara el flujo de informacién y las interacciones entre los
modulos principales: recoleccion de video, preprocesamiento, entorno de entrenamiento,

librerias, almacenamiento de datos y la capa de interfaz y visualizacion.
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Figura 3.20. Diagrama de elaboracion del sistema. Elaboracion propia.

3.5.1 Arquitectura empleada

INTERFAZ GRAFICA

INGRESAR VIDED

PREDICCION

Se presenta en la figura 3.21, la arquitectura utilizada para el desarrollo del sistema de

deteccion de conductas delictivas en el robo de autopartes, incluyendo tanto los componentes

de software como el hardware necesario para su correcta implementacion. Entre los

principales requerimientos se incluyen: procesamiento de videos de diferentes resoluciones,

almacenamiento eficiente de grandes volumenes de datos, uso de librerias de analisis y

aprendizaje profundo como TensorFlow, OpenCV, NumPy y Pandas, entrenamiento de la

3D CNN en el entorno de Google Colab, y capacidad de visualizacion interactiva para la

deteccion de las conductas delictivas.
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Figura 3.21. Arquitectura del sistema. Elaboracion propia.
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3.5.2 Descripcion funcional de los casos de uso para la deteccion de conductas
delictivas en el robo de autopartes

Se describe, las interacciones principales entre el usuario y el sistema. En primera instancia,
el usuario ingresa al sistema, accede al panel de control. Posteriormente, se realiza la carga
de video, donde se pueden incorporar archivos desde el almacenamiento local. Una vez
cargado, el usuario puede iniciar la prediccion, activando el modelo entrenado para analizar
el video y generar la deteccion. Finalmente, el sistema muestra la prediccion, indicando si se
detecta o no una conducta delictiva de robo de autopartes, permitiendo al usuario tomar
decisiones informadas y registrar el evento para su seguimiento y posterior analisis, véase en

la figura 3.22, el diagrama de casos de uso del sistema.

Sistema para la deteccion de
conductas delictivas en el robo
de autopartes

Ingresar al sistema

Cargar video

Administrador
Iniciar prediccion

Mostrar prediccion

Figura 3.22. Diagrama de caso de uso del sistema. Elaboracion propia.

3.5.3 Entorno y herramientas de desarrollo

El proceso se inicia cuando el usuario monta Google Drive, estableciendo la conexion
necesaria para acceder a los archivos. Una vez confirmada la conexion, el usuario especifica

las rutas y los lotes de videos a procesar.
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El sistema toma el control, realizando una serie de pasos secuenciales. En primer lugar,
procesa los videos para extraer fotogramas. Posteriormente, utiliza el modelo VGG19 para
extraer las caracteristicas relevantes de cada uno de esos fotogramas. Estas caracteristicas,
junto con sus etiquetas correspondientes, se guardan en el formato TFRecords, optimizado

para el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

Con los datos listos, en la figura 3.23, se muestra el diagrama de flujo que contintia con la
etapa de entrenamiento. Se entrena un modelo 3D CNN utilizando el conjunto de datos
preparado. Después del entrenamiento, el modelo se somete a una evaluacion del conjunto
de datos de prueba, lo que permite verificar su rendimiento y precision. Finalmente, el usuario
puede solicitar la prediccion de un nuevo video. El sistema lo procesa de la misma manera
que los datos de entrenamiento para que el modelo clasifique los videos brindados por el

usuario como "ROBO" o "NO ROBO".
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Figura 3.23. Diagrama de flujo del sistema. Elaboracion
propia.

58



3.5.4 Interfaz grafica

La interfaz grafica mostrada en la figura 3.24, corresponde al sistema de deteccion de
conductas delictivas en el robo de autopartes con CNN 3D. Su disefio es sencillo y funcional,

orientado a la interaccion directa con el usuario para la visualizacion de resultados.

En la parte superior se encuentra el titulo “Deteccion de robo de autopartes”, resaltado en
color rojo para captar la atencion. Debajo, se muestra el resultado del anélisis del modelo con
un mensaje en letras mayusculas y color verde oscuro: “EL VIDEO NO ES ROBO.”, lo que

comunica de manera clara y rapida la conclusion del sistema tras procesar el video.

En el centro de la interfaz se presenta un recuadro de reproduccion de video, donde se puede
observar el video analizado por la CNN 3D. Este componente permite al usuario visualizar
el contenido y validar la prediccion del sistema, reforzando la transparencia y confiabilidad

del analisis.
En la parte inferior, se incluyen dos botones de interaccion:

e Reproducir (en color verde), para iniciar la visualizacion del video.

e Detener (en color rojo), para pausar o finalizar la reproduccion.

El esquema de colores estd disefiado para transmitir mensajes claros: el verde asociado a
acciones seguras o de confirmacion, y el rojo para acciones de detencion o advertencia. En
conjunto, la interfaz logra un equilibrio entre usabilidad y simplicidad, permitiendo al usuario
identificar de forma inmediata si el sistema ha detectado o no una conducta delictiva en el

video procesado.

Deoteccidon de robo de autopartes

EL VIDEO NO ES ROBO.

> o000

Figura 3.24. Interfaz grafica del sistema.
Elaboracién propia.
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CAPITULO 4

4 Resultados

4.1 Resultados de los 20 modelos obtenidos del entrenamiento por lotes de la

CNN 3D

Como se muestra en la tabla. 4.1, se obtuvieron 20 modelos a partir del proceso de

entrenamiento con la CNN 3D. Los modelos fueron capaces de detectar patrones y

caracteristicas temporales importantes en los videos para distinguir entre conductas de Robo

y No Robo. Estos modelos mostraron una mejora en la capacidad y precision en la deteccion

de conductas delictivas en el robo de autopartes.

Tabla 4.1. Métricas obtenidas por los 20 entrenamientos de la CNN 3D. Elaboracién propia.

Entrenamientos 1 2 3 a 5
Clases No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo
Precision 0.91 1.00 1.00 1.00 0.83 0.64 1.00 1.00 1.00 1.00
Recall 1.00 0.89 1.00 1.00 0.5 0.9 1.00 1.00 1.00 1.00
Fl-Score 0.95 0.94 1.00 1.00 0.62 0.75 1.00 1.00 1.00 1.00
Support 10 10 10 10 10 10 9 10 10 10
Accuracy 0.95 1.00 0.7 1.00 1.00
Entrenamientos 6 7 8 9 10
Clases No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo
Precision 0.69 1.00 1.00 1.00 0.91 1.00 1.00 1.00 0.83 1.00
Recall 1,00 0.50 1.00 1.00 1,00 0.88 1.00 1.00 1.00 0.80
F1l-Score 0.82 0.67 1.00 1.00 0.95 0.93 1.00 1.00 0.91 0.89
Support 10 9 10 6 10 6 10 10 10 10
Accuracy 0.78 1.00 0.95 1.00 0.91
Entrenamientos 11 12 13 14 15
Clases No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo
Precision 0.91 1.00 1.00 1.00 0.77 1.00 0.88 0.82 0.90 0.90
Recall 1.00 0.90 1.00 1.00 1,00 0.70 0.78 0.90 0,90 0.90
F1-Score 0.95 0.95 1.00 1.00 0.87 0.82 0.90 0.86 0.90 0.90
Support 10 10 10 10 10 10 9 10 10 10
Accuracy 0.95 1.00 0.86 0.86 0.90
Entrenamientos 16 17 18 19 20
Clases No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo No Robo Robo
Precision 0.80 0.75 0.67 1.00 1,00 0.91 0.80 0.78 1.00 0.50
Recall 0.80 0.75 1.00 0.38 0.90 1.00 0.80 0.78 0.40 1.00
Fl-Score 0.80 0.75 0.80 0.55 0.95 0.95 0.80 0.78 0.57 0.67
Support 10 8 10 9 9 10 10 8 10 6
Accuracy 0.78 0.73 0.95 0.79 0.69
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Modelos y su precision:
e Modelos con precision perfecta (Accuracy = 1.00): 2, 4,5,7,9, 12
e Modelos con alta precision (0.90 - 0.99): 1, 8, 10, 11, 15, 18
e Modelos con precision media (0.75 - 0.89): 6, 13, 14, 16, 17, 19
e Modelos con baja precision (< 0.75): 3, 20

En general, 6 modelos lograron una precision perfecta, pero al analizar estos modelos
podrian estar en sobreajuste, lo que significa que podrian haber aprendido demasiado bien
los datos de entrenamiento y no pudieron procesar los nuevos datos. Mientras que otros 6
tuvieron una precision superior al 90% dando un buen entrenamiento de estos modelos que
se usaron para revisar la clasificacion de los videos e identificar las conductas delictivas en
el robo de autopartes. Los modelos con menor rendimiento fueron el 3 y el 20, con precisiones
de 0.71 y 0.69, respectivamente. Esto podria deberse a una falta de informacion del conjunto
de datos seleccionado, lo que limita la capacidad del modelo para extraer caracteristicas

relevantes y genera un aprendizaje insuficiente para la deteccion de las conductas delictivas.

4.2 Resultados de los modelos obtenidos de la creacion de los conjuntos de
datos para bajar el consumo computacional alto

Para comparar el desempeiio de los cuatro conjuntos de datos obtenidos en la
clasificacion de conductas delictivas relacionadas con el robo de autopartes utilizando CNN
3D, se aplicaron tres métricas: precision (precision), exhaustividad (recall) y F1-score. Estas
métricas se reportan en las tablas 4.2, 4.3, 4.4 y 4.5 calculadas para cada modelo de
aprendizaje generado a partir de los diferentes conjuntos de datos. Los mejores resultados,

en términos de F1-score, se destacan en negrita.

Tabla 2.2. Rendimiento de clasificacion del primer conjunto de datos - Original.

Clases Precision Recall F1-Score
No Robo 0.91 1.00 0.95
Robo 1.00 0.89 0.94
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Tabla 4.3. Rendimiento de clasificacion del segundo conjunto de datos: corte de frame 1 a 1.

Clases Precision Recall F1-Score
No Robo  0.88 0.70 0.78
Robo 0.73 0.89 0.80

Tabla 4.4. Rendimiento de clasificacion del tercer conjunto de datos: corte de 1 a 2 frames.

Clases Precision Recall F1-Score
No Robo  0.80 0.80 0.80
Robo 0.80 0.80 0.80

Tabla 4.5. Rendimiento de clasificacion del tercer conjunto de datos: corte de 1 a 3 frames.

Clases Precision Recall F1-Score
No Robo 1.00 0.70 0.82
Robo 0.77 1.00 0.87

Segun los resultados presentados en la tabla 3.5, se observa el desempeiio de la
clasificacion para las clases 'Robo'y 'No Robo'. La técnica de recorte de 1-3 frames por video

contribuy6 a mejorar significativamente el rendimiento del modelo de aprendizaje.

4.3 Mejoramiento de la carga computacional al entrenar la CNN 3D con los
nuevos conjuntos de datos

Por otro lado, se analiz6 la carga computacional de cada conjunto de datos obtenidos
mediante el recorte por frames como se muestra en la figura 4.1. Se observo una reduccion
en el uso de RAM, RAM de la GPU y espacio en disco. El conjunto de datos con recorte de
1-1 frames mostrd el mejor rendimiento en términos de carga computacional, mientras que
el conjunto de datos con recorte de 1-2 frames presentd el mejor desempefio en la

clasificacion del modelo de aprendizaje.
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Figura 4.1. Carga computacional de los conjuntos de datos entrenados con CNN 3D en Google
Colab. Elaboracion propia.

Determinar cudl modelo de aprendizaje es mejor entre uno de los conjuntos de datos
entrenados con respecto a métricas o carga computacional es ambigua. Un modelo de
aprendizaje con alta precision como 0.95 es preferible, pero en este caso presentd un mayor

costo computacional, el cual limitaba los recursos presentando una saturacion del mismo.

Por otro lado, los conjuntos de datos obtenidos de los recortes de frames y los resultados
encontrados en los modelos de aprendizaje posterior a su entrenamiento, presentan una
disminucion considerable en el costo computacional, logrando una mayor rendimiento.
Ademads permite trabajar con un mayor numero de lotes de datos. Esto, a su vez, facilita la
obtencion de un nuevo modelo de aprendizaje capaz de identificar conductas delictivas en el

robo de autopartes de manera mas efectiva.

Es de destacar la importancia de asegurar que los recursos de datos necesarios estén
adecuadamente preparados y accesibles para cualquier etapa del procesamiento. Al
garantizar una correcta gestion de archivos y configuraciones, se pueden mitigar estos errores

y mantener la eficiencia en el flujo de trabajo.
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4.4 Comparativa con otros modelos o arquitecturas

Se llevo a cabo el entrenamiento de un conjunto de datos con el objetivo de comparar la
eficiencia de diferentes modelos de clasificacion en la deteccion de conductas delictivas. Para
ello, se exploraron arquitecturas de redes neuronales, incluyendo CNN 3D, LSTM, GRU,
BiGRU y CNN-LSTM, cada una con ventajas especificas en la extraccion y modelado de

caracteristicas espaciales y temporales.

El andlisis comparativo del desempefio de estos modelos permiti6 evaluar su capacidad
para clasificar con precision las escenas y detectar patrones relevantes en el comportamiento
delictivo. Como resultado, se identifico el modelo mas efectivo siendo este la CNN 3D, que

mostr6é un mayor rendimiento con base en las métricas elegidas.

En la tabla 4.6, se presentan los modelos generados para cada arquitectura junto con sus
respectivas métricas de evaluacion para determinar el enfoque mas adecuado en la

clasificacion de las conductas delictivas en el robo de autopartes.

Tabla 4.6. Resultados de la comparativa del entrenamiento del conjunto de datos con la CNN 3D con otras arquitecturas.
Elaboracion propia.

Clasificador Precision Recall F1-Score Accuracy
CNN 3D 1.00 0.89 0.95 0.95
LSTM 1.00 0.78 0.88 0.89
Robo GRU 0.47 1.00 0.64 0.47
BiGRU 0.53 1.00 0.69 0.37
CNN-LSTM 0.83 1.00 0.91 0.90
Clasificador Precision Recall F1-Score
CNN 3D 0.91 1.00 0.95
No Robo LSTM 0.83 1.00 0.91
GRU 0.00 0.00 0.00
BiGRU 0.00 0.00 0.00
CNN-LSTM 0.91 1.00 0.95

Los resultados mostraron que la CNN 3D, CNN-LSTM y LSTM fueron las arquitecturas
mas efectivas para la clasificacion de videos de "Robo" y "No Robo", alcanzando los mejores
valores en precision, recall y F1-Score. CNN 3D destacando con un F1-Score de 0.95 y una
exactitud de 0.95, posteriormente la CNN-LSTM obtuvo un F1-Score de 0.91 y exactitud de

0.90. LSTM, aunque con una precision de 1, presentd un recall de 0.78, lo que redujo su F1-
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Score a 0.88 y su exactitud a 0.89. En comparacion, los modelos GRU y BiGRU mostraron
un rendimiento inferior, especialmente en la clasificacion de "No Robo", donde sus métricas

fueron nulas, dejando limitantes en la deteccion de esta clase.
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CAPITULO 5

5 Conclusiones

El desarrollo de la presente tesis permitio la implementacion de una metodologia solida
para llevar a cabo un sistema para la deteccion de conductas delictivas en el robo de
autopartes utilizando CNN 3D. A través de una serie de etapas que involucraron desde la
creacion y optimizacion del conjunto de datos hasta la ejecucion y analisis de los modelos
entrenados, se logro alcanzar resultados significativos tanto en términos de precision como

de un 6ptimo consumo computacional.

Una de las principales dificultades que se presentd en el proceso fue el alto consumo
computacional, principalmente debido a las limitaciones de memoria en la plataforma Google
Colab. Este problema se abordé de manera efectiva mediante la implementacion de
TFRecords, una libreria de TensorFlow que permiti6 convertir los videos en archivos binarios
optimizados, almacenados en disco en lugar de la memoria RAM. Esta solucién no solo
redujo el uso de memoria, sino que también mejor6 el rendimiento de la carga y
procesamiento de los datos, lo que permitid realizar un entrenamiento mas eficiente de la
CNN 3D. El uso de esta estrategia también favorecidé el aprovechamiento de la GPU

disponible, acelerando el procesamiento y optimizando la capacidad de coémputo.

El procesamiento por lotes, permitié una carga mas equilibrada y controlada haciendo
mas eficiente los recursos computacionales brindados por Google Colab. Al dividir los 2000
videos en 10 subconjuntos de 100 videos cada uno, se evitd la saturacion de la memoria y se

mejoro el tiempo de procesamiento, permitiendo entrenar el modelo de manera més eficaz.

El reto de la gran cantidad de datos generados por los videos se abord6 mediante el
recorte de frames lo que permitid optimizar el consumo computacional y mejorar el
rendimiento del modelo. Se realiz6 mediente una reduccion progresiva del numero de frames,
eliminando frames pares, y luego aplicando recortes de 2 y 3 frames. Este ajuste resulté en
una disminucion significativa del niumero de frames, lo que permitié reducir la carga

computacional sin sacrificar la precision del modelo en gran medida.
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El anélisis de los modelos entrenados mostrdo que la reduccion de frames mejoro la
eficiencia computacional, lo que se reflejé en una menor saturacion de recursos durante el
entrenamiento. Sin embargo, aunque se logrd un balance entre el costo computacional y la
precision del modelo, se observo que los modelos con precision perfecta indican un
sobreajuste en los datos de entrenamiento, lo que evidencid que no se podrian generalizar
bien en datos nuevos. Esta observacion resalta la necesidad de seguir explorando y ajustando

las técnicas de preprocesamiento de datos para evitar el sobreajuste.

Los resultados obtenidos del entrenamiento de los 20 modelos de CNN 3D mostraron
que fueron capaces de clasificar correctamente entre las clases "Robo" y "No Robo". De los
20 modelos, seis lograron una precision perfecta, mientras que otros seis alcanzaron una
precision superior al 90%. No obstante, los modelos con menor rendimiento presentaron
precisiones por debajo del 75%, lo que sugiere que la calidad del conjunto de datos o la
configuracion del modelo podria ser optimizada ain mas. La clasificacion de los videos de
"Robo" y "No Robo" mostré una mejora significativa al utilizar técnicas de recorte de frames,
con el modelo que recort6 de 1-2 frames alcanzando el mejor desempeiio en términos de F1-

Score.

Ademéas de la CNN 3D, se evaluaron otras arquitecturas, como LSTM, GRU, BiGRU y
CNN-LSTM, en un esfuerzo por determinar la arquitectura mas eficaz para la deteccion de
conductas delictivas. La CNN 3D mostro ser la mas efectiva, superando a las otras
arquitecturas en términos de precision y capacidad para capturar patrones espaciales y
temporales en los videos. La capacidad de la CNN 3D para analizar secuencias de frames en
su dimension temporal y espacial la hace particularmente adecuada para esta tarea de

deteccion de eventos delictivos en videos.

En conclusion, el uso de CNN 3D para la deteccion de conductas delictivas en el robo
de autopartes ha demostrado ser una metodologia prometedora. La optimizacion del consumo
computacional mediante TFRecords y la reduccion de frames han sido esenciales para
permitir entrenar modelos eficientes y precisos a pesar de las limitaciones de recursos. Sin
embargo, se debe seguir explorando estrategias para mejorar ain mas la generalizacion de
los modelos, evitando el sobreajuste y asegurando que los modelos puedan adaptarse a

nuevas situaciones o tipos de datos.
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Los resultados obtenidos en la clasificacion de videos mediante CNN 3D demuestran el
cumplimiento de los objetivos planteados en este proyecto. Se logrd desarrollar un sistema
capaz de identificar conductas delictivas relacionadas con el robo de autopartes, alcanzando
una alta precision en la clasificacion. De los 20 modelos entrenados, seis obtuvieron una
precision perfecta (Accuracy = 1.00), mientras que otros seis superaron el 90% de precision,

lo que confirma la efectividad de la metodologia aplicada.

La implementacion de estrategias como el uso de TFRecords para optimizar el consumo
computacional, la reduccion de frames para mejorar la eficiencia y el procesamiento por lotes
permitié entrenar los modelos de manera eficiente en Google Colab, aprovechando sus
recursos computacionales avanzados. Ademas, la recoleccion y clasificacion de un conjunto
de datos representativo con 2000 videos facilitd la correcta identificacion de las categorias

"Robo" y "No Robo".

A pesar de estos avances, algunos modelos presentaron una precision inferior al 75%, lo
que sugiere la necesidad de seguir explorando ajustes en la arquitectura y preprocesamiento
de los datos para mejorar la generalizacion. No obstante, los resultados obtenidos confirman
que el sistema desarrollado tiene un alto potencial para contribuir a la deteccién de robos de

autopartes, proporcionando una herramienta util para la seguridad ciudadana.

5.1 Trabajo futuro

Futuras investigaciones podrian mejorar los modelos de deteccion de conductas delictivas en
el robo de autopartes utilizando técnicas como Bagging y Stacking las cuales permiten
combinar varios modelos entrenados en subconjuntos de datos, mejorando la precision y
reduciendo el sobreajuste, mejorando la generalizacion al combinar predicciones de modelos
base. Ademas, el uso de técnicas de data augmentation podria generar datos sintéticos,
aumentando la diversidad del conjunto de entrenamiento y optimizando el rendimiento de los

modelos en contextos dinamicos
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