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Abstract- This research article aimed to determine the impact of a residential video surveillance system employing computer vision
for the detection of suspicious behaviors in the province of Trujillo. The study was applied or technological in nature, with an experimental
design, and the sample consisted of 12 residences in the city of Trujillo. Observation sheets were used as the primary instruments for data
collection. The results showed that the implementation of the system reduced the detection time for suspicious behaviors by 20.83%, in
addition to improving accuracy by 10.39% and both precision and sensitivity by 7.5%. It is concluded that the implementation of a video

surveillance system integrating computer vision significantly enhances the efficiency of detecting suspicious behaviors, establishing itself
as a reliable tool for residential security.
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Resumen- El presente articulo de investigacion se plante6
como objetivo principal determinar la influencia de un sistema de
videovigilancia residencial empleando vision computacional para
la deteccién de comportamientos sospechosos en la provincia de
Trujillo. El tipo de estudio fue aplicada o tecnoldgico con un
disefio experimental, la muestra fue constituida por 12 residencias
en la ciudad de Trujillo. Para la recoleccion de datos se emplearon
fichas de observacion como instrumentos principales. Entre los
resultados obtenidos, se evidencié que la implementacion del
sistema permitio reducir el tiempo de deteccion de
comportamientos sospechosos en un 20.83%, ademéas de mejorar
la exactitud en un 10.39% y la precision y sensibilidad en un 7.5%.
Se concluye que la implementacion de un sistema de
videovigilancia que integra vision computacional mejora la
eficiencia en la deteccion de comportamientos sospechosos,
constituyéndose en una herramienta confiable para la seguridad
residencial.

Palabras clave- Sistema de videovigilancia, vision
computacional, comportamientos sospechosos, deteccion de
anomalias.

I. INTRODUCCION

En los Gltimos afios el campo de la vision artificial se ha
extendido a diferentes aplicaciones del mundo real,
demostrando su importancia en &reas como los negocios, la
seguridad, el transporte y la vida cotidiana [1]. Uno de los
desafios que enfrenta y que se ha vuelto un éarea de
investigacion critica, es la deteccion de eventos anormales
[2]. En particular, los sistemas de videovigilancia han
resaltado la necesidad de automatizar la identificacion de
comportamientos anormales, ya que, al trabajar con grandes
volimenes de videos, dependen tradicionalmente de
operadores humanos para el analisis y la deteccion de
anomalias, lo que resulta en un proceso ineficiente y costoso
[3, 4].

Un problema recurrente en muchas zonas urbanas a nivel
global es la seguridad ciudadana, donde los comportamientos
sospechosos representan un factor importante para la
prevencién del delito. Segun un informe del Ministerio del
Interior de Espafia, durante el primer trimestre de 2023, el
45,5% de los delitos catalogados como criminalidad
convencional estuvieron relacionados a ataques del
patrimonio. Ademas, los robos con fuerza en domicilios,
establecimientos y otras instalaciones aumentaron un 6,2%
respecto al mismo periodo del afio anterior [5]. Ante esta

situacion, las medidas de seguridad, como el uso de alarmas
y camaras de videovigilancia, han aumentado en un 9%,
demostrando su efectividad para disuadir robos y alertar
rapidamente a las autoridades. A su vez, la integracion de
inteligencia artificial en las camaras de videovigilancia ha
cobrado relevancia al permitir no solo la deteccion de
movimientos sospechosos, sino también la recopilacion de
evidencia, lo que fortalece estrategias de prevencion vy
respuesta [6].

En Colombia, la Corporacion Excelencia en la Justicia
(CEJ) reportd que, durante el primer semestre del 2023, el
pais enfrenté un aumento significativo de delitos, destacando
el robo a residencias, con un incremento del 13% en
comparacioén con el mismo periodo de 2022, alcanzando un
total de 17.529 casos, lo que equivale a un robo cada 15
minutos. Estos robos ocurren con mayor frecuencia durante
las primeras horas del dia, particularmente entre la
medianoche y la 1 a.m., momentos criticos para la deteccion
de comportamientos sospechosos. Asimismo, se registraron
incrementos en delitos como hurtos de motocicletas,
bicicletas y casos de extorsion, principalmente en horarios
nocturnos y fines de semana. Este panorama evidencia la
necesidad urgente de implementar sistemas de vigilancia
inteligentes que permitan identificar patrones de
comportamiento anémalo en tiempo real, reforzando la
seguridad en franjas horarias y contextos vulnerables [7].

A nivel nacional, los datos de la encuesta realizada por
Ipsos durante el primer trimestre de 2024 revelaron que el
63% de los peruanos perciben un aumento en la inseguridad
en comparacion al afio 2023. Asimismo, el 31% expreso6 que
no se siente seguro ni siquiera en su propio hogar. En este
contexto, el 94% de los encuestados mostré un fuerte
respaldo al uso de tecnologias avanzadas para la vigilancia,
destacando su potencial en la prevencién de delitos. Estas
herramientas resultan clave para identificar comportamientos
sospechosos, como el uso de gorras para ocultar la identidad
o la portacion de armas blancas, como cuchillos, en
situaciones de riesgo, facilitando la intervencién oportuna y
la proteccion de las comunidades [8].

A nivel local, el informe técnico publicado por el
Instituto Nacional de Estadisticas e Informética reveld que el
89.8% de las viviendas encuestadas en la ciudad de Trujillo
perciben un alto nivel de inseguridad en los préximos doce
meses. Ademas, el 13% de las viviendas en las principales
ciudades con més de 20 mil habitantes fueron victimas de
robos o intentos de robo, representando un incremento del
1.2% respecto a 2023. El informe también identifica patrones
recurrentes asociados a estos delitos, como la presencia de
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personas que rondan los domicilios a horas inusuales y
observan fijamente las viviendas, conductas que pueden ser
indicadores tempranos de posibles actos delictivos [9]. Esta
situacion evidencia la necesidad de sistemas avanzados de
videovigilancia que puedan detectar automaticamente este
tipo de comportamientos sospechosos, mejorando la
seguridad y prevencion en areas urbanas.

Il. ANTECEDENTES

Los autores Miyahara y Nagayama, plantearon como
objetivo mejorar la exactitud de deteccién de secuestros en
base a las caracteristicas de comportamientos en Japdn. Para
ello, analizaron los métodos de extraccion de caracteristicas
Speeded-Up Robust Features (SURF) y Histogram of
Oriented Gradients (HOG). En sus resultados demuestran
que el sistema empleando HOG tuvo una tasa de exactitud
del 81.1%, y con el método SURF la tasa fue del 75.5%,
concluyendo que al implementar vision artificial usando el
método HOG permitio al sistema automatizar la deteccion de
casos de secuestros con una mayor tasa de exactitud [10].

Por otra parte, Yang y Yilmaz, tuvieron como objetivo
el detectar anomalias, definidas como diferencias existentes
entre el comportamiento de un individuo respecto a otro
dentro de multitudes en Estados Unidos. Implementaron un
modelo pre entrenado denominado YOLOvV5x para la
deteccion de objetos, la tarea de seguimiento de individuos
se llevo a cabo con el algoritmo DeepSORT y para estimar el
comportamiento atipico integraron la estimacion de densidad
de nlcleo denominado KDE. Para los resultados trabajaron
con dos conjuntos de datos, en el primer conjunto la
deteccion obtuvo una precision del 89% y una sensibilidad
del 90%, mientras que en el segundo fue del 93% y 88%
respectivamente. Con esto se demostré que el sistema
integrando vision computacional presenta buenos valores de
precision con una clara eficacia en la deteccion de anomalias
reales [11].

Del mismo modo, los autores Donia, El-Behaidy y
Youssif, su trabajo se centré en proporcionar una solucién
innovadora que optimice la precision para el reconocimiento
de eventos agresivos impulsivos en Egipto. El enfoque se
basa en el reconocimiento temprano de eventos mediante la
extraccion de caracteristicas discriminativas espacio-
temporales utilizando HOG y un flujo éptico denso.
También, se emplearon técnicas avanzadas de reduccion de
complejidad, como el anélisis de componentes principales
(PCA) y el andlisis discriminante lineal (LDA), para
optimizar el rendimiento del sistema. Los resultados
mostraron tasas de precision superiores al 96% en la
identificacion de eventos violentos, reforzando la utilidad de
estos métodos en sistemas de videovigilancia inteligentes
[12].

Por Gltimo, Salazar, su estudio busco determinar el
impacto de un sistema automatizado basado en
procesamiento digital de imégenes para el control de
vigilancia de activos fijos en la empresa “NBA Consultores-
Trujillo” en Perti, donde entre sus objetivos esta reducir el
tiempo. El sistema automatizado se trabajé en 5 etapas,
siendo en la segunda donde se manejo el pre procesamiento
de video, en dicha etapa se trabajo la transformacion de
imagenes a escala de grises, reduciendo asi el volumen de
datos, para luego aplicar el algoritmo de sustraccion de

imagenes. En sus resultados demostré una reduccién del 86%
en el tiempo de revision de grabaciones, pasando de 30 horas
a 4.32 horas. Sosteniendo la importancia de integrar vision
computacional en los sistemas de videovigilancia para
automatizar procesos [13].

I11. OBJETIVOS

A. Objetivo General

Determinar la influencia de un sistema de
videovigilancia residencial empleando visién computacional
en la deteccion de comportamientos sospechosos en Trujillo
en el afio 2024.

B. Objetivos Especificos

e  Establecer como influye un sistema de
videovigilancia empleando vision
computacional en el porcentaje de exactitud de
deteccion de comportamientos sospechosos.

e  Determinar coémo influye un sistema de
videovigilancia empleando vision
computacional en el porcentaje de precision de
deteccion de comportamientos sospechosos.

e Evaluar como influye un sistema de
videovigilancia empleando visién
computacional en el porcentaje de sensibilidad
de deteccion de comportamientos sospechosos.

e  Definir como influye un sistema de
videovigilancia empleando vision
computacional en el tiempo promedio de
reconocimiento de comportamientos
sospechosos.

IV. METODOLOGIA

La investigacion es de tipo aplicada con un disefio pre-
experimental, mediante un andlisis previo y posterior a la
implementacidn de la solucion con visién computacional. En
esta investigacion se trabajd con una muestra de 12
residencias, definidas como domicilios donde habitan
personas o familias. La seleccidn se llevd a cabo mediante un
muestreo por conveniencia, esto debido a diversas
limitaciones como la falta de accesibilidad a datos por
restricciones de privacidad de los usuarios, la poca
colaboracion de la comunidad para participar en la
investigacion y los limites de presupuesto que evitaron
realizar un analisis mas extenso, complicando el
desplazamiento y el alcance del equipo de investigacion.

A. Diagnéstico Pre-test:
Para la deteccion de comportamientos sospechosos se
establecieron 4 indicadores, estos fueron:
a) Porcentaje de exactitud de
comportamientos sospechosos.
b) Porcentaje de precision de
comportamientos sospechosos.
c) Porcentaje de sensibilidad de deteccion de
comportamientos sospechosos.
d) Tiempo promedio de reconocimiento de
comportamientos sospechosos.
Se evalu6 el desempefio del sistema de videovigilancia
tradicional para la deteccion de comportamientos

deteccién de

deteccién de
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sospechosos, considerando los indicadores de exactitud,
precision, sensibilidad y tiempo de reconocimiento. Para la
recoleccion de datos especificos de cada indicador se
utilizaron fichas de observacion y para el calculo se
emplearon las siguientes férmulas.

1. Indicador A: Porcentaje de exactitud de deteccién de
comportamientos sospechosos (Ped)

_ VN+VP
Ped = — VP
VN+FP+FN+VP

x 100% 1)

VP: Verdaderos negativos
FP: Falsos positivos

VN: Verdaderos positivos
FN: Falsos negativos

2. Indicador B: Porcentaje de precision de deteccién de
comportamientos sospechosos (Ppd)

Ppd = % x 100% )
VP: Verdaderos negativos
FP: Falsos positivos
VN: Verdaderos positivos
FN: Falsos negativos

3. Indicador C: Porcentaje de sensibilidad de deteccién de
comportamientos sospechosos (Psd)

-_r
Psd = Ty X 100% 3)
VP: Verdaderos negativos
FP: Falsos positivos
VN: Verdaderos positivos
FN: Falsos negativos

4.  Tiempo promedio de reconocimiento  de
comportamientos sospechosos (Tpr)

Tpr ==Y, (Td; — Tr;) @)

Td: El tiempo en que se detectd el comportamiento
Tr: El tiempo real en que ocurre el comportamiento
n: Cantidad de grabaciones

B. Desarrollo de Producto:

Para el desarrollo e implementacion del producto se tuvo
un periodo de 3 meses. Se utilizé la metodologia agil de
desarrollo de software Scrum, debido a que permite gestionar
proyectos de manera flexible y adaptable. En la Tabla I se
muestran las fases ejecutadas para el desarrollo del producto.

TABLAI
Fases para el desarrollo del producto

Fase Descripcion
Planificacion

e Conocer las necesidades de los usuarios.
1 e Plantear los requerimientos del Producto.
e Elaboracion de prototipos del producto.

2 |Desarrollo del Software

e Disefar y desarrollar un modelo de datos.
e Examinar la comunicacion entre los
componentes del sistema.
e Elaborar las interfaces disefiadas.
e Realizar cada sprints para cada
requerimiento.
Pruebas
3 e Examinar y mejorar el sistema.
Implementacién
4 e Instalacién y configuracidn del sistema

a. Fase 1: Planificacion

Durante esta etapa se llevo a cabo la identificacién y
analisis de las principales necesidades de los usuarios
relacionadas con comportamientos sospechosos frente a una
residencia. Este proceso incluyé la recopilacion de
informacion a través de entrevistas realizadas a los
participantes, quienes compartieron sus preocupaciones mas
relevantes en términos de seguridad y vigilancia. Por Gltimo,
se establecieron los requerimientos del sistema en base a la
informacion recolectada,se desarrollaron prototipos de las
interfaces del sistema y se definieron los sprints, los cuales
se pueden visualizar en las Fig. 1,2, 3y 4.

CODIGO HOMERE KECESITO FINALIDAD PRIORIDAD | RESGO
Poder captar segundos
RO Grabacin previos y posteriores al Usarlas graha:\gne_s para Alta Medio
comportamiento un futuro analisis
sospechoso en formato MP4
Visualizar las grabaciones de
RO2 Imacenamient A\macenarvld_eos en google manera remota sin Alta Medio
drive
necesidad del sistema
Generar alertas en tiempo
Deteccidn |dentificar |a presencia de | real para reforzar la deteccién
RO2 Alta Alta
Arma blanca armas blancas en video de comportamientos
ospechoso:
Deteccién de Identificar personas que Alertar sobre posibles
. permanezcan mirando al comportamientos
RO4 Sujeto " Alta Alta
s0spachosa hogar del usuario porun sospechosos para prevenir
P tiempo prolongado. incidentes de seguridad.
Identificar esta usando gorra
ROS Deteccion y estan mirando a una zona A\ertar_sobre individuos que Alta Ata
Gorra durante un rango de horas visten una gorra
de la noche,
Motificar al usuario mediante :?;m:;?;gzgﬂsps Iﬁ;hzs}gz
. : correos electrnicos sobre : "
ROG Motificaciones un comportamients Earﬂaﬂtj:;zr d;il\]s;;?ils Alta Medio
sospechoso P ¥
seguridad
ROT Login Usuario Ingresar al sistema Visualizar todas las Baja Baja
funcionalidades
Disefio de Disefiar una interfaz intuitiva | Ofrecer una experiencia de
ROZ2 yaccesible para la usuario fluida y eficiente en la|  Baja Baja
Interfaz p p
reproduccion de videos visualizacion de grabaciones.
Andlisis de Implementar anélisis y Garantizar una deteccién
. procesamiento de precisa sin comprometer la
Ro3 TerII:JaS ;r;a\ secuencias de video en welocidad ni la calidad del Ba Baa
P tiempao real. sistema.
Reproduccion |Implementar |a reproduccion : .
R10 de Video enla de video dentro de una Visualizacian cirecta y Baja Baja
efectiva
Interfaz interfaz.

Fig. 1 Requerimientos

En la Fig. 1 se puede observar una tabla con el cddigo,
nombre, la prioridad, riesgo,lo que el usuario necesita y la
finalidad del requerimiento.
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Fleal

NOMERE RESPONSABLE FECHADEINCIO | FECHAFINAL ESTADD
SPRINT 1 1208/2024 20062024 FINALIZADD
Dissfio de Interfaz KEWIN GARCIA 1210812024 1510512024 FINALIZADO
Login Ususrio MGLEL PAIRAZAMAN | 150812024 1810512024 FINALIZADO
Reproduccisn de Video en |
v MGLEL PAIRAZAMAN | 1ain8iz024 20062024 FINALZADO
SPRINT2 2010812024 ZT0SH2024 FINALZADD
Deteccién Arma blanca KEWIN GARCIA 2010812024 202024 FINALIZADD
Detecidn de Sujsto KEVINGARCIA n2M0a12024 tnazoze | FRALEADD
sospechoss
Grabacién MIGLEL PAIRAZAMAN | 16i09/2024 Z309H2024 FINALIZADD
Almacenamianto KEWIN GARCIA Z310912024 Zr0Hz024 FINALIZADD
SPRINT 3 2710912024 202024 FINALZADD
Deteceién de Gonra MGLEL PAIRAZAMAN | 27I031z024 1302024 FINALIZADO
Notifisaciones KEWIN GARCIA 1302024 BHi20ze FINALIZADD
Andlisis de Video enTiempo | ) i) paiRazaman 502024 202024 FINALIZADD

En la Fig. 2 se visualiza una tabla con todos los sprints
en el cual se especifican los requerimientos, el responsable

Fig. 2 Sprints del sistema

que lo realizd y las fechas limites.

Fig. 3 Mockup de la interfaz: Principal

Grabade Recientemente

[»] ddimm/aaza
hh:mm

[»] ddimm/aaaa
hh:mm

(] dd/imm/aaaa
hh:mm

Fig. 4 Mockup de la interfaz: Grabaciones

B Abrir Biblioteca

En la Fig. 3 y Fig. 4 se aprecia el disefio preliminar de
las interfaces de la pantalla principal y grabaciones,
respectivamente, mostrando el aspecto visual y las
funcionalidades esperadas.

b. Fase 2: Desarrollo del Software

Durante esta fase se inici6 el proceso de desarrollo del
sistema. Se opt6 por utilizar YOLO V8 y MediaPipe para la
deteccion de comportamientos extrafios, debido a su
precision y eficiencia en el anélisis en tiempo real.

Por otro lado, se realiz6 un diagrama de modelo de datos
para estructurar los componentes del sistema y sus
interacciones.

- Usuario
PK | Id_Cliente = Domicilie
Nombre PK | Id_Domicilic
Apeliido Ubicacion
ot 4
Correo r o ip
Contrasefia Descripcion
Estado
FK | Id_Domicilio
¥
= Video
= Categoria
PK | ldVideo
PK | IdCategoria
fecha
} ot + Nombre
IdCategoria
Descripcion
Descripcion
url
FK | IdUsuario

Fig. 5 Modelo de datos
En la Fig. 5 se observan todas las tablas necesarias para
poder cumplir con el proceso de almacenamiento de las
grabaciones de los comportamientos sospechosos detectados.
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] Google
Drive

] Firebase
Usuario

nefwork camera router

LLTERRLLL

LTCRR L e

Compulsdora HTTPS

[ ] Interfaz de .

- Usuario HTTPS : Hanssjecia

l MTProto : -

Fig. 6 Diagrama de Despliegue

En la Fig. 6 se observa un diagrama de despliegue, el
cual muestra cdmo el usuario, a traves de una cdmara de red
y un router, se comunica con el sistema mediante protocolos
como TCP/IP y HTTPS. El sistema se comunica con Firebase
y Google Drive para el almacenamiento de datos, y utiliza
servicios de mensajeria como Gmail y Telegram para las
notificaciones.

Teniendo claramente definida, a través del diagrama de
despliegue, la infraestructura del sistema y cémo interactiian
los diferentes componentes fisicos y logicos, se procedié a
desarrollar todas las interfaces y los algoritmos necesarios
para completar el sistema.

c. Fase 3: Pruebas

Durante esta etapa se procedié a probar cada sprint en un
entorno simulado. Estas pruebas permitieron evaluar el
funcionamiento de las funcionalidades desarrolladas,
verificar la integracion de los componentes y garantizar el
correcto desempefio del sistema bajo condiciones
controladas.

e Sprint1:

Reproduccién de video en la interfaz: Se trabajé toda la
configuracion necesaria para poder visualizar el video
capturado por la camara en tiempo real en la interfaz
principal.

Canera 01

Fig. 7 Reproduccion de video en la interfaz

En la Fig. 7 se evidencia una correcta integracion y
conectividad de la camara de vigilancia con la interfaz
principal.

e Sprint 2:

Deteccion de arma blanca: Se analizé el tipo de
entrenamiento que se implementaria en YOLO vs8,
priorizando una respuesta inmediata en el reconocimiento y
optimizando el consumo de recursos computacionales, dado
que los dispositivos donde se ejecutaria el sistema
presentaban limitaciones. Tras el andlisis, se opté por la
version YOLO v8s debido a su balance entre velocidad y
precision. Ademas, se recopilé un conjunto de datos
compuesto por 1541 imagenes de cuchillos para entrenar el
modelo de manera efectiva.

Fig. 8 Deteccion de arma blanca

En la Fig. 8 se aprecia una escena de la deteccion de
un arma blanca. Ademas, la confiabilidad de la deteccion es
de 0.85, la cual puede llegar a variar dependiendo de la
distancia de la cAmara y el sujeto.

Deteccion de sujeto sospechoso: Se utilizd MediaPipe
para realizar el seguimiento de poses humanas, obteniendo
los puntos clave del cuerpo humano. Una vez integrada esta
biblioteca al sistema, se enfoco especificamente en los puntos
correspondientes a los ojos para calcular la posible
trayectoria de la mirada del sujeto. Luego, para identificar un
posible comportamiento sospechoso, se consideraron
factores como la permanencia prolongada de la trayectoria de
la mirada del individuo en una zona especifica, como el hogar
del usuario, durante un rango de horas de la noche que se
clasificarian como inusuales o sospechosas.

Fig. 9 Detecci6n mirada

En la Fig. 9 se observa una escena de la deteccion
de mirada, esta se activa cuando el sujeto observa en
direccion de una zona de la residencia por méas de 10
segundos.

e Sprint3:

Deteccion de gorro: Se afiadieron 262 iméagenes al
modelo YOLO v8 para agregar la deteccion de gorros,
reforzando la precision en la identificacion de
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comportamientos sospechosos. Este nuevo criterio se sumo
al algoritmo de deteccion de la trayectoria de la mirada y al
analisis del rango horario, lo que permitié establecer de
manera mas confiable patrones de conducta potencialmente
sospechosos.

Fig. 10 Deteccion de gorra

En la Fig. 10 se identifica una escena de la deteccion
del uso de gorra, la cual complementa el anélisis de
comportamiento sospechoso de la deteccion de mirada.

d. Fase 4: Implementacién

Durante esta prueba, se procedio a la instalacion del
sistema en todas las computadoras de los usuarios. Cada
dispositivo fue configurado para adaptarse a las necesidades
del entorno de cada usuario, realizando las modificaciones
necesarias para garantizar un funcionamiento adecuado.

Fig. 11 Implementacién del Sistema: Interfaz Principal

En la Fig. 11 se muestra la interfaz principal del sistema,
donde se llevd a cabo la integracion de la cdmara de
vigilancia junto con las modificaciones necesarias para que
la deteccion de comportamientos sospechosos funcione
correctamente.

=
Fig. 12 Implementacion del Sistema: Interfaz Grabaciones

En la Fig. 12 se evidencia la interfaz de grabaciones del
sistema, donde el usuario puede visualizar todos los videos
generados por el sistema. Cada grabacion abarca los 30
segundos antes y 90 segundos después de la deteccion de un
comportamiento sospechoso.

C. Diagnostico Post-test:

Posteriormente a la implementacion del sistema
mostrado en la presente investigacion, se volvieron a evaluar
los mismos indicadores con los mismos instrumentos y
ecuaciones (1), (2), (3) y (4) para contrastar los resultados
con los datos obtenidos del diagndstico pre-test y de esta
manera definir la influencia de un sistema de videovigilancia
empleando vision computacional en la deteccion de
comportamientos sospechosos.

Ademas, de los datos recopilados del pre y post-test de
cada uno de las residencias, se llevo a cabo la comprobacion
de las hipotesis estadisticas mediante la prueba t-student
usando la herramienta XLSTAT.

V. RESULTADOS

En esta seccion se presentan y analizan los valores
obtenidos de los diagndsticos pre-test y post-test de cada
indicador, junto con los datos de la prueba de hipdtesis
mediante t-student utilizando la herramienta XLSTAT con
11 grados de libertad y 0.05 de nivel de significancia.

A. Indicador A: Exactitud (Ped)
HO: El Porcentaje de Exactitud es el mismo después de

emplear el Sistema de videovigilancia con visién
computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Ha: El Porcentaje de Exactitud es mayor después de

emplear el Sistema de videovigilancia con visién
computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Prueba t para dos muestras relacionadas / Prueba
unilateral a la izquierda

045 T

04

t{okg)=-6,415
b=

Dens|

terit)=-1,796

Fig. 13 Evaluacion del rea de aceptacion o rechazo del porcentaje de
Exactitud.

En la Fig. 13 se observa que el valor t(obs) = -6.415 es
inferior al valor critico t(crit) = -1.796, ubicandose en el
intervalo de rechazo de la hipétesis nula y aceptando la
hipotesis alterna como resultado.
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Fig. 14 Valores pre y post-test del Porcentaje de Exactitud

Segun se observa en la Fig. 14, el porcentaje de
Exactitud fue mayor después de haber implementado el
Sistema de videovigilancia con vision computacional para la
deteccion de comportamientos sospechosos en comparacion
al sistema tradicional con personas.

B. Indicador B: Precision (Ppd)

HO: El Porcentaje de Precision es el mismo después de
emplear el Sistema de videovigilancia con vision
computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Ha: El Porcentaje de Precision es mayor después de
emplear el Sistema de videovigilancia con vision
computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Prueba t para dos muestras relacionadas / Prueba
unilateral a la izquierda
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Fig. 15 Evaluacion del area de aceptacion o rechazo del porcentaje de
Precision

En la Fig. 15 se observa que el valor t(obs) = -8.015 es
inferior al valor critico t(crit) = -1.796, ubicandose en el
intervalo de rechazo de la hipétesis nula y aceptando la
hipotesis alterna como resultado.
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Fig. 16 Valores pre y post-test del Porcentaje de Precision

Segun se observa en la Fig. 16, el porcentaje de Precisién
fue mayor después de haber implementado el Sistema de
videovigilancia con visién computacional para la deteccion
de comportamientos sospechosos en comparacion al sistema
tradicional con personas.

C. Indicador C: Sensibilidad (Psd)

HO: El Porcentaje de Sensibilidad es el mismo después
de emplear el Sistema de videovigilancia con vision
computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Ha: El Porcentaje de Sensibilidad es mayor después de
emplear el Sistema de videovigilancia con visién
computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Prueba t para dos muestras relacionadas / Prueba
unilateral a la izquierda
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Fig. 17 Evaluacion del area de aceptacion o rechazo del porcentaje de
Sensibilidad.

En la Fig. 17 se observa que el valor t(obs) = -3.794 es
inferior al valor critico t(crit) = -1.796, ubicandose en el
intervalo de rechazo de la hipétesis nula y aceptando la
hipotesis alterna como resultado.
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SENSIBILIDAD
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Fig. 18 Valores pre y post-test del Porcentaje de Sensibilidad

Segln se observa en la Fig. 18, el porcentaje de
Sensibilidad fue mayor después de haber implementado el
Sistema de videovigilancia con vision computacional para la
deteccion de comportamientos sospechosos en comparacion
al sistema tradicional con personas.

D. Indicador D: Tiempo de reconocimiento (Tpr)

HO: El Tiempo Promedio de Reconocimiento es el
mismo después de emplear el Sistema de videovigilancia con
visién computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Ha: El Tiempo Promedio de Reconocimiento es menor
después de emplear el Sistema de videovigilancia con vision
computacional para la deteccion de comportamientos
sospechosos.

Prueba t para dos muestras relacionadas / Prueba
unilateral a la derecha

0.45

0.4

t(obs)=7,669

Densidad

. tlerit)=1,796

0.1
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8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
t
Fig. 19 Evaluacion del area de aceptacion o rechazo del tiempo promedio
de reconocimiento.

En la Fig. 19 se observa que el valor t(obs) = 7.669 es
superior al valor critico t(crit) = 1.796, ubicandose en el
intervalo de rechazo de la hipétesis nula y aceptando la
hip6tesis alterna como resultado.

TIEMPO DE RECONOCIMIENTO
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Fig. 20 Valores pre y post-test del Tiempo promedio de reconocimiento

Segun se observa en la Fig. 20, el tiempo promedio de
reconocimiento fue menor después de haber implementado
el Sistema de videovigilancia con vision computacional para
la deteccibn de comportamientos sospechosos en
comparacion al sistema tradicional con personas.

De los graficos mostrados en las Fig. 14, 15 y 16, se
evidencia un aumento positivo en los porcentajes obtenidos
de los indicadores a, b y ¢. En cuanto a la Fig. 18, muestra
una reduccion considerable en los minutos del indicador d.
Estos resultados definen una influencia positiva del uso del
sistema de videovigilancia empleando vision computacional.
En la Tabla Il se presenta un resumen de los promedios
generales obtenidos del pre-test y post-test para cada
indicador. Asimismo, se evidencia la diferencia entre estos
valores.

TABLA I
Promedios generales de los resultados

Indicador | Pre-test | Post-test | (Post)-(Pre)| %

a Ped 77% 85% +8% +10.39

b Ppd 80% 86% +6% +7.5

c Psd 80% 86% +6% +7.5

d Tpr 14.35 11.36 -2.99 -20.83
VI. DISCUSION

Los resultados presentados en la Tabla I, mostraron que
el promedio de exactitud para la deteccion de
comportamientos sospechosos obtenido del sistema de
videovigilancia antes de implementar vision computacional
fue del 77%; mientras que, después de la implementacién
tuvo un incremento relativo del 10.39% llegando a un
promedio del 85%. En el articulo “An Intelligent Security
Camera System for Kidnapping Detection”, los autores
Miyahara y Nagayama luego de evaluar su sistema
obtuvieron un promedio de 81.1% de exactitud [10], el cual
fue menor al de esta investigacién. Las diferencias en los
promedios se pueden deber a que los autores Miyahara y
Nagayama, en su calculo, evaluaron 24 escenarios: 12 con
comportamientos sospechosos y 12 con actividades
normales. En contraste, la presente investigacion trabajo con
10 escenarios simulados de comportamientos sospechosos y
entre 20 a 22 escenarios reales recopilados por cada
residencia de la muestra, lo cual se vio limitado por el tiempo
disponible para la recopilacion, pudiendo haber influido en
el porcentaje de exactitud.
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En la Tabla Il se detallan resultados que muestran que el
promedio de precision en la deteccion de comportamientos
sospechosos con el sistema de videovigilancia, antes de
implementar vision computacional, fue del 80%.
Posteriormente, tras la implementacion, este promedio
alcanzé un 86%, lo que presenta un incremento relativo del
7.5%. En contraste, los autores Donia, El-Behaidy y Youssif
en el articulo “Impulsive Aggression Break, Based on Early
Recognition Using Spatiotemporal Features” reportaron
tasas de precision superiores al 96% [11]. Esta diferencia se
podria explicar debido al hecho de que los autores emplearon
técnicas avanzadas de analisis de patrones dinamicos, como
STPCA, que permite capturar variaciones espacio-
temporales complejas, y HOG, que facilita la extraccion
precisa de caracteristicas de bordes y formas. En esta
investigacion, sin embargo, se utilizo YOLOvVS8, basado en
una arquitectura de redes neuronales convolucionales
(CNN), siendo este eficiente en la deteccion en tiempo real
de objetos generales que para analizar patrones dinamicos
especificos. Esto altimo podria haber influido en el menor
porcentaje de precision en esta investigacion.

De acuerdo con los datos registrados en la Tabla Il, se
observa que el promedio de sensibilidad en la deteccion de
comportamientos  sospechosos con el sistema de
videovigilancia, antes de implementar vision computacional,
fue del 80%. Tras la implementacidn, este promedio alcanzo
un 86%, representando un incremento del 7.5%. En
comparacion, los autores Yang y Yilmaz en el articulo
“Crowd Scene Anomaly Detection in Online Videos”,
obtuvieron un promedio de sensibilidad del 89% [12], un
valor superior al obtenido en esta investigacion. La razén de
esta diferencia se puede deber a que los autores evaluaron su
sistema utilizando el UCSD Anomaly Detection Dataset, un
conjunto de datos robusto desarrollado por la Universidad de
California en San Diego (UCSD), que identificaron un total
de 6750 datos con anomalias. En cambio, la presente
investigacion evalud el sistema con los datos recopilados de
la muestra, que sumaron un total de 403 datos, lo cual pudo
haber influido en el porcentaje promedio de sensibilidad
obtenido. Frente

Segun los datos de la Tabla Il, el promedio del tiempo
de reconocimiento con el sistema de videovigilancia, antes
de incorporar vision computacional, fue de 14.35 segundos.
Luego de la implementacion el tiempo disminuy6 a 11.36
segundos, equivalente a una reduccion del 20.83%. Por otro
lado, Salazar, en su investigacion “Desarrollo de un Sistema
Automatizado Basado en Procesamiento Digital de Imagenes
para mejorar el proceso de control de vigilancia de Activos
Fijos en laempresa NBA Consultores - Trujillo”, alcanzé una
reduccion del 86% [13]. La diferencia se podria deber a que
el autor en su andlisis considerd al tiempo que un trabajador
emplea en revisar la informacién del sistema para identificar
un evento relevante, mientras que esta investigacién se
enfocO en medir el tiempo desde que ocurre un
comportamiento sospechoso hasta su reconocimiento,
influyendo en los resultados obtenidos respecto al tiempo.

VII. CONCLUSIONES

Se comprobo que la implementacién de un sistema de
videovigilancia residencial basado en vision computacional
influyé positivamente la exactitud en la deteccion de

comportamientos sospechosos. Antes de la implementacion,
el sistema obtuvo un promedio de exactitud del 77%,
mientras que después de implementar el sistema con visién
computacional, esta exactitud aument6 al 85%, lo que
significé una mejora del 10.39%.

Se demostr6 que la implementacion de un sistema de
videovigilancia residencial basado en visién computacional
influy6é positivamente la precision en la deteccion de
comportamientos sospechosos. Antes de la implementacion,
el sistema obtuvo un promedio de precisién del 80%,
mientras que después de implementar el sistema con vision
computacional, esta precisién aument6 al 86%, lo que
significé una mejora del 7.5%.

Se concluyd que la implementacién de un sistema de
videovigilancia residencial basado en visién computacional
influyé positivamente la sensibilidad en la deteccion de
comportamientos sospechosos. Antes de la implementacion,
el sistema obtuvo un promedio de sensibilidad del 80%,
mientras que después de implementar el sistema con vision
computacional, esta sensibilidad aumenté al 86%, lo que
significo una mejora del 7.5%.

Se evidencié que la implementacion de un sistema de
videovigilancia residencial basado en vision computacional
influye en la reduccién del tiempo de deteccion de
comportamientos sospechosos, donde se observd una
disminucion del 20.83% en el tiempo promedio de deteccidn,
pasando de una media de 14.35 segundos a 11.36 segundos.

TRABAJOS FUTUROS

Para investigaciones futuras que estén basados en el
mismo tema de esta investigacién, se hace las siguientes
recomendaciones:

e Incorporar dispositivos con mayor potencia
hardware, como una tarjeta de video 0 un
procesador de alta gama. Esto permitira analizar
flujos de video con mayor detalle y procesar
modelos més robustos, mejorando la deteccion de
comportamientos complejos y aumentando la
precision en tiempo real.

e Ampliar los criterios de deteccion de
comportamientos potencialmente sospechosos. Esto
permitird  incorporar  andlisis complejos 'y
contextualizados, como patrones grupales y
diferentes posturas corporales especificas, por
ejemplo, postura de cuclillas como postura como un
comportamiento de una persona que deja un objeto
dudoso en la puerta de la residencia.

e  Ampliar la red de camaras en una misma residencia
para poder evaluar las diferentes perspectivas de
una misma residencia y poder tener un analisis de
comportamiento mas completo, por ejemplo,
realizar un seguimiento de una persona sospechosa
desde el momento en que ingresa al perimetro hasta
que interactda con un area restringida o abandona el
lugar.
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