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RESUMEN
Esta tesis se titula Sistema de Prevencion y Deteccion de Violencia
Fisica Mediante Redes Neuronales en el Restaurante Real Pez en El Agustino
y tuvo como objetivo crear un sistema que integre interfaces que permitan

identificar posibles escenarios de violencia fisica dentro del restaurante.

Esta investigacion utilizé las metodologias RUP y CRISP-DM, empled
el aprendizaje supervisado con redes neuronales y un conjunto de librerias,
como Tensor Flow (keras) y OpenCV, Numpy, Face_recognition, etc., que
permitieron realizar el procesamiento de imagenes a través de la extraccion
de fotogramas de videos para la identificacion de personas requisitoriadas y/o

acciones violentas.

Para corroborar el funcionamiento del sistema, se evaluaron dos
algoritmos, en el primero se analizaron 50 casos basados en el
reconocimiento de la accion y se obtuvo la identificacién de 48 actos de
violencia fisica en 14 dias; en el segundo, se analizaron 40 casos basados en
el reconocimiento del rostro en 14 dias, y se logré la identificacion de 36 casos

registrados en la base de datos: “personas requisitoriadas”.

Los modelos propuestos segun las métricas aplicadas tuvieron una
mayor precision, evidencia de ello es el 95% de asertividad para detectar
acciones de violencia cuando la camara esta a 1.5 o 2 metros de distancia del
objetivo; asimismo, la precisién en la identificacion de pufetes o patadas

alcanzo el 92%, lo que demuestra que el sistema permite que la empresa

Xii



brinde una probabilidad mayor de seguridad a sus clientes y trabajadores
utilizando el procesamiento de imagenes para la identificacion de personas

y/o acciones violentas.

Palabras claves: Tensor Flow, OpenCV, redes neuronales, violencia fisica y

aprendizaje supervisado.
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ABSTRACT

The thesis "System for the Prevention and Detection of Physical
Violence Using Neural Networks in the Real Pez Restaurant in El Agustino”
aimed to create a system to integrate interfaces that allows identifying possible

scenarios of physical violence in the restaurant.

This research used RUP and CRISP-DM methodologies, supervised
learning with neural networks and a set of libraries, such as: Tensor Flow
(keras) and OpenCV, Numpy, Face_recognition, among others, which allowed
image processing through the extraction of video frames to identify violent

actions and persons wanted by the police or with criminal records.

To verify the proper functioning of the system, two algorithms were
evaluated. In the first, 50 cases based on action recognition were analyzed,
and 48 acts of physical violence were identified in 14 days. In the second, 40
cases based on face recognition were analyzed, and 36 faces registered in the
database called “people wanted by the police or with criminal records” were

identified in 14 days.

The proposed models according to the applied metrics had greater
precision, evidence of this is 95% assertiveness to detect violent actions when
camera is 1.5 or 2 meters away from the target. Likewise, the precise
identification of punches or kicks reached 92%, these percentages show that
this system allows the restaurant to provide a greater probability of safety to
its customers and workers using image processing to identify violent actions

and people with a history of violence.

Xiv



Keywords: Tensor Flow, OpenCV, neural networks, physical violence,

supervised learning.
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INTRODUCCION

Los ultimos cinco afios incrementé notoriamente los casos de agresion de
violencia fisica, de acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica (INEI) en
las encuesta realiza a personas de 15 a mas anos en el Peru en el afio 2019
de 26 de cada 100 peruanos han sido afectos por algun acto de violencia en
la ciudad de Lima, asimismo, otra encuestadora Lima como Vamos indica que
en Lima existe la percepcion de inseguridad al 65%, entre los distintos distritos
mas inseguros y peligrosos se tuvo a San Juan de Lurigancho, Villa Maria del
Triunfo, Independencia, los Olivos y El Agustino que en el periodo 2019 han

registrado indices de priorizacion del 1.64 de la violencia en Lima.

Para un efecto disuasorio entre los anos 2017 y 2018 incremento el
numero de camaras de videovigilancia instaladas por los municipios para la

seguridad ciudadana.

Para este proyecto se tomé en cuenta, la problematica de seguridad en la
sucursal principal ubicada en la calle Riva Aguero- El Agustino de la empresa
Real Pez SAC, el cual es un restaurante en el rubro de la elaboracion de platos
con pescados y mariscos que cuenta con 3 sucursales ubicados en distintos
puntos en El Agustino. En los ultimos afos por la ubicacion en la que se
encuentra, la sucursal principal ha presentado distintos escenarios que han
terminado en agresion fisica afectando la seguridad de los comensales, la

sucursal cuenta con dos pisos, en el primer pise se ubica dos camaras, uno
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que enfoca directamente a la puerta y el segundo enfocado a las mesas de
los comensales. Actualmente, por problemas de COVID-19 se tuvo que
reducir personal y actualmente no se cuenta con una persona para un
monitoreo diario de las camaras de videovigilancia para la identificacion y
prevencion precisa e inmediata de situaciones y escenarios que pueden darse
antes de un acto de violencia fisica dentro y fuera del local que puedan afectar

la seguridad de los comensales.

El interés de la investigacion en el ambito profesional radica en brindar
alternativas tecnoldgicas que permitan llegar a nuevas soluciones en base a
la problematica del restaurante, a nivel académico es aplicar el uso del
Machine Learning por la importancia que tuvo actual y especificamente en los

algoritmos del aprendizaje supervisado.

La organizacion de la tesis incluye seis capitulos, en el capitulo | se realiza
el fundamento de la situacion problematica en la que se formula el problema
y los objetivos planteados para su solucidn, asi como también se determina la
justificacion de la investigacion, alcance y limitaciones. en el capitulo Il, se
presentan el marco tedrico de la investigacion con los antecedentes y bases
tedricas. en el capitulo Ill, se plantea la metodologia que se lleva en la
investigacion. en el capitulo IV se enfoca en el desarrollo del sistema, desde
el disefio y analisis del modelo de red neuronal y el sistema web, disefio de
la arquitectura de los modelos, integrar los modelos al sistema web y las
pruebas del sistema. en el capitulo V se presentan los resultados obtenidos
en la fase de pruebas del sistema. en el capitulo VI se expone la interpretacion
de la discusion, analizando el detallado de los resultados de la investigacion.
Finalmente, se proponen las conclusiones y recomendaciones del autor como

resultado de la investigacion.

XVii



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Situacion problematica

En un estudio Bonilla Alguera, G. (2020) “América
Latina es el territorio en el planeta donde la violencia mortal aumenté entre el
2000 y el 2010, y las personas reconocieron que el crimen y la violencia son
su fundamental preocupacion” (p.64). Acorde con la informacion de 26 paises,
mas del 50% de sus residentes se sienten indefensos caminando solos por la
noche (Ver Anexo 1), entre los ciudadanos encuestados que ha solicitado un
cambio de lugar por la inseguridad se encuentra Peru con el 16.3% (Ver Anexo
2).

La seguridad ciudadana es wuna de las
principales demandas de la poblacion peruana, segun la agencia de analisis
de Estados Unidos Gallup (2019) “Peru se encuentra dentro de los 10 paises
mas inseguros de todo el mundo y con mayor violencia”. en los ultimos 5 afos,
se han incrementado notoriamente los casos de violencia el 32% de los casos
corresponden a la ciudad de Lima los cuales se atendieron en el periodo de
enero a diciembre del 2019 (Ver Anexo 5) y de acuerdo con la INEI el 26% de
la poblacién fueron victimas de algun hecho delictivo de violencia en la ciudad

de Lima (Ver Anexo 6).



1.2. Definicion del problema

En el informe del Comité Distrital de Seguridad
Ciudadana por el periodo 2019 se han registrado mas de mil denuncias por
delincuencia en las comisarias en El Agustino como se puede observar en la

figura 1:

1200 1127

1000

800

600 544

400 334306 366

200 1181 I I I "
, mi 0o 0 n®

COMISARIA  COMISARIA  COMISARIA  COMISARIA  COMISARIA  COMISARIA
SAN PEDRO  SANTOYO LA FAMILIA SAN VILLA YERBATEROS
CAYETANO  HERMOSA

W DELITO, ROBO, HURTO ENTRE OTROS
m VIOLENCIA EN CONTRA DE LAS MUJERES E INTEGRANTES DEL GRUPO FAMILIAR

FIGURA 1 Grafico de denuncias registradas por comisarias de El
Agustino

Elaborado por: los autores

En la figura 2 se observa que solo por el primer
trimestre del 2020 el total de denuncias registradas por violencia familiar
incluido agresiones fisicas son de 1 056 y por comision de delitos en El
Agustino es de 1 744.



Denunciasde delitos registradas

B Denuncias de delitos registradas

Otros - 91

Contra la libertad - 96

Contra la seguridad publica . 78

Contra la vida, el cuerpo y salud - 244
Contra el patrimonio | AR ::

FIGURA 2 Gréfico de denuncias de delitos registradas por el primer
trimestre

Elaborado por: los autores

Por otro lado, se realiz6 una encuesta por la
plataforma Google Forms a mas de 124 personas entre amistades, familiares
y companeros de estudios (Ver anexo 9) con la finalidad de analizar el
comportamiento de la poblacion del distrito y se obtuvo como resultado que
mas del 66% encuestados han sufrido violencia en el Agustino los cuales
fueron realizado a través de punetes y/o patadas para mas detalle ver anexo
10 dando como resultado la figura 3 donde se observa 64 personas que han

sufrido violencia fisica:



FORMA DE LA VIOLENCIA FiSICA
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4
- I

PUNETES Y/O PATADAS CON ALGUN OBIETO OTROTIPO DE GOLPE

FIGURA 3 Grafico de los resultados realizado en la pregunta 3 de la
encuesta

Elaborado por: los autores

Entre el 2017 y el 2018 se incrementd en 44% el
numero de camaras de videovigilancia instaladas por los municipios para la
seguridad ciudadana, actualmente en el distrito de El Agustino se cuenta con
mas de 70 camaras de seguridad instaladas perteneciente a la municipalidad,

los locales y empresas privadas que se ubican en dicho distrito.

En la empresa Real Pez SAC se presentaron
distintos escenarios, como se detallan en la tabla 1, que terminaron en
agresion fisica afectando la seguridad de los comensales, para la deteccién
de este tipo de agresiones el local cuenta con dos camaras de videovigilancia

y una computadora.



Tabla 1

Escenarios previos/ posteriores al acto de violencia

Escenarios previos al acto de

violencia

Escenarios posteriores al acto de

violencia

Se observd en los videos que los

escenarios previos mas frecuentes

Se observd en los videos que los

escenarios posteriores mas

se inician con las pandillas, frecuentes son la Illegada del

personas discutiendo, personas serenazgo, policia, personas

tomando alcohol, uso de celular en corriendo, personas heridas vy

la via publica y robos. ambulancias.

Elaborado por: los autores

1.3. Formulacion del problema
1.3.1 Problema Principal

¢, Coémo identificar posibles escenarios que
puedan provocar violencia fisica en la sucursal principal de la empresa Real
Pez SAC ubicado en El Agustino?

1.3.2 Problemas Especificos

a) ¢Como identificar personas que generen posibles escenarios de violencia
y detectar escenas de violencia fisica en la sucursal principal de la
empresa Real Pez SAC?

b) ¢Como prevenir los escenarios posibles a un acto de violencia y como
mitigar los actos de violencia en la sucursal principal de la empresa Real
Pez SAC?



c) ¢De qué manera se puede articular la prevencion y deteccidn de violencia

fisica?

1.4. Objetivos de la investigacion
1.4.1 Objetivo General

Crear un sistema que integre interfaces de
permitan identificar posibles escenarios violencia fisica en la sucursal principal

de la empresa Real Pez SAC.
1.4.2 Objetivos Especificos

a) ldentificar y entrenar el algoritmo que permita identificar personas
asociados a posibles actos de violencia y acciones violentas usando las
librerias OpenCV y Tensor Flow.

b) Disenar y desarrollar interfaces que identifiquen personas asociadas a
posibles escenarios de violencia para su prevencion y deteccién de
escenas de violencia fisica mediante reconocimiento de movimiento.

c) Desarrollar interfaces para emitir alertas y comunicar cuando se
identifique posibles escenarios de violencia o detecte escenas de

violencia fisica.

1.5. Justificacién de la investigacion
1.5.1 Importancia de la investigacion

Debido a que en los ultimos afos la
inseguridad ciudadana aumento y no solo basta contar con dos camaras de
videovigilancia, en la empresa Real Pez SAC en los ultimos afios han contado
con un grado de delincuencia moderado (ver anexo 20) afectando a los
ingresos mensuales que varian entre los S/. 5,000.00 a S/. 7,000.00
mensuales (ver anexo 19) ya que los comensales prefieren no ingresar al
restaurante por miedo, y al realizar el analisis, el restaurante diariamente

perderia un ingreso de 10 a 25 soles por persona dando como resultado una



pérdida anual mayor a S/. 3,000.00 (Ver anexo 21) con un porcentaje del 11%
en el afio 2018, un 15% en el 2019y 11% en el periodo 2020.

Esta investigacion adquiere importancia
puesto que contribuye a la necesidad de procesar, identificar un acto de
violencia y prevenir posibles escenarios de violencia fisica en una de las
sucursales de la empresa Real Pez SAC con el uso de la tecnologia a través
de distintas librerias de Machine Learning para el monitoreo y reconocimiento
de acciones violentas como pufietes y patadas de manera inmediata y precisa
con el fin de obtener un mejor control de respuesta ante estos incidentes por
parte de la municipalidad y/o policias, permitiendo la posibilidad de potenciar

la seguridad de los comensales.
1.5.2 Aporte de la investigacion

El aporte principal de este estudio es el
desarrollo de un modelo que puede ser aplicado en un sistema web, creado
con librerias (TensorFlow, OpenCV, keras y numpy) para identificar un acto
de violencia y prevenir posibles escenarios de violencia beneficiando no solo
a la seguridad de los comensales y del personal que trabaja en la empresa
sino también emitié alertas que permitieron automaticamente comunicar al

serenazgo y/o empresa de servicio de seguridad.

Asimismo, el uso de la tecnologia en este caso
permitié fortalecer deficiencias de seguridad para evitar incidentes relacionado
a la violencia fisica en el restaurante debido a que anteriormente no se tenia

una precisién adecuada en este proceso.

1.6. Viabilidad de la investigacion
1.6.1 Viabilidad Operativa

Para esta investigacion la perspectiva

utilizada es de los procesos internos el cual se hizo referencia a mejorar la



eficiencia de prevencion de seguridad y mejorar la respuesta ante un incidente
de seguridad teniendo en cuenta la necesidad del negocio en aumentar sus

ingresos mensuales (ver anexo 21).

Para las distintas fases que componen este
proyecto se sustenta con la experiencia profesional del personal, resultando
unas correctas condiciones operativas que permite tener la seguridad del
cumplimiento de los objetivos planteado. (Ver tabla 2) por otro lado, el
restaurante a necesidad del negocio realiza capacitaciones constantes a su
personal, para este proyecto existe un costo bajo de mantenimiento y al contar
con los recursos necesarios la compatibilidad del proyecto al restaurante Real

Pez SAC es el mas adecuado.

Tabla 2

Requerimientos viables de recursos humanos

ROL RESPONSABLE DESCRIPCION
Duerio del Miguel Angel Diaz
producto Vasquez
Administrado
Cesar Diaz
rde la
Vasquez
empresa
Empresa de servicio de
Empresa de proteccion de instalaciones
Seguridad . o
Seguridad Huayna tuvo como objetivo Ia
prevencion y custodia.
Espinoza, Willy
_ Encargado de investigar y
Analista Rodriguez,
analizar el caso de negocio.
Gabriela
Encargado de realizar,
disefAar las arquitecturas de
Desarrollador Espinoza, Willy software e infraestructuras

del proyecto, asi como del

desarrollo.



_ Se encargan de probar el
Rodriguez,
Tester . software para detectar las
Gabriela
fallas y errores.

Elaborado por: los autores

1.6.2 Viabilidad Técnica

El detalle de la tecnologia de videovigilancia
que cuenta actualmente el restaurante Real Pez SAC cuenta con 2 camaras
de red del modelo “DS-2CD2185FWD-I” que tuvo hasta 4 megapixeles de alta
resolucion con una maxima resolucion de1920 x 1080 con conexién a internet
y la informacion es guardad en un disco duro 500gb con NVR que se guarda

diariamente (ver tabla 3).

Por otro lado, el restaurante Real Pez SAC
cuenta con el personal necesario y con el administrador de la empresa que
utilizaron este sistema que cuenta con conocimientos técnicos requeridos

para el sistema que se propone.

Tabla 3

Recursos Viables de Hardware

MEDIO UND MATERIAL DESCRIPCION
2 Camaras Camara IPs
1 NVR Dispositivo interactivo de

grabacion de television y
video en formato digital

2 PC/Laptop Requisitos
minimos: Procesador Intel
HARDWARE Core 15, Memoria RAM de
4GB y Disco Duro de 1 TB
1 Dispositivo de interconexion

utilizado para conectar

Switch Interno  equipos en red formando lo
gue se conoce como una red
de area local (LAN)




Es un dispositivo que permite

Router interconectar computadoras
que funcionan en el marco
de una red.

1 Dominio de Agrupacion logica de
red servidores de red
1 Firewall es un dispositivo de
seguridad de la red que
monitorea el trafico de red
1 Python 3.8 Lenguaje de programacién
1 C# Lenguaje de programacion
1 Java Script Lenguaje de programacion
1 HTML Lenguaje de etiquetas
1 Anaconda . .
Navigator: Interfaz graﬂqa dg usuario
SOFTWARE (GUI) de escritorio
Jupyter
1 Sistema de Plataforma de
Mensaje de comunicaciones, permite
Twilio desarrollar aplicaciones

elaboren funciones de
comunicacioén y registro
1 Sistema Web  Sistema Web con
de informacion de imagenes de
Recompensa  personas con requisitoria
impulsado por el Ministerio
del Interior

Elaborado por: los autores

1.6.3 Viabilidad Econémica

Para este punto se detalla la relacion del costo
total del desarrollo de la solucién propuesta, en la cual se asume el modelo
de una actividad sin fines de lucro, se toma en cuenta diversos factores tales
como: camaras, internet y el uso de repositorio de las imagenes, un servicio
de almacenamiento gratuito. Hay que mencionar que las librerias de software
utilizadas son open source al hardware el valor asignado es solo por el uso de
estos en el proyecto, con una duraciéon estimada de tres meses los costos

asignados al proyecto se muestran en la tabla 6.
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Tabla 4

Honorarios del Equipo técnico

EQUIPO PRECIO X HORAS TOTAL
HORA LABORALES
Analista S/. 25 150 S/. 3,750.00
Desarrollador S/. 20 300 S/. 6,000.00
Tester S/ 15 100 S/. 1,500.00
TOTAL $/.11,250.00
Elaborado por: los autores
Tabla 5
Gastos de los equipos y/o bienes
EQUIPO TOTAL
Laptop/ Computadora S/. 2,000.00
Camara S/. 1,000.00
Disco Duro 250.00
Host 200.00
TOTAL S/. 3,450.00
Elaborado por: los autores
Tabla 6
Costo total para el desarrollo del prototipo
Costos en
Soles
Tiemp
Recursos Unid o] Valor Mensual Total
(mes)
Hardware
Computadora 1 3 2,000.00 150.00
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Laptop 1 3 2,000.00 60.00 180.00
Céamara 2 3 2,000.00 60.00 180.00
NVR 1 3 400.00 20.00 60.00
Internet 1 3 80.00 24.00 72.00
Servicio
1 3 110.00 110.00 330.00
Web
SUB TOTAL
972.00
HARDWARE:
Software
Open Source 6 3 Sin costos
SUB TOTAL
SOFTWARE:
Recursos Humanos
Duefio de
1 6,000.00 1,800.00 5,400.00
producto
Administrador de
4,000.00 1,000.00 1,000.00
la empresa
Empresa de
1,500.00 500.00 1,500.00
seguridad
Analista 1 5,5600.00 1,250.00 3,750.00
Desarrollador 1 7,000.00 2,000.00 6,000.00
Tester 1 3,000.00 500.00 1,500.00
SUB TOTAL
17,650.00
RECURSOS:
SUBTOTAL 18,532.00
10%
1,847.20
Imprevistos
Costo total del proyecto 20,379.20

Elaborado por: los autores
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Debido a que este es un sistema local y la
empresa ya cuenta con los recursos, el proyecto no generd rentabilidad
econdmica al restaurante Real Pez SAC, pero si produjo beneficios en funcion
a los objetivos estratégicos de la empresa. El financiamiento de este proyecto
es autofinanciado en su totalidad por los tesistas, buscando que su desarrollo

genere un aporte a la sociedad, mediante ventajas cualitativas, tales como:

— ldentificar actos de violencia fisica
— Contar con un adecuado y preciso monitoreo de las camaras de
videovigilancia.

— Brindar de manera inmediata la comunicaciéon de un acto de violencia fisica

1.7. Alcance y limitaciones
1.7.1 Alcance

a) Solo engloba el desarrollo de un sistema que utilizando dos modelos de
Machine Learning permitan identificar personas con requisitoria en base a
la base de datos creada y la deteccion de violencia fisica en solo dos

acciones especificas como pufete y/o patada.

b) El objetivo de estudio solo es en la sucursal principal ubicado en la calle

Av. Riva Aguero.

c) La base de datos utilizada para identificar personas con requisitoria es del

programa de “Recompensas.pe”

d) El local solo cuenta con dos camaras (Camara numero 1 ubicada en la

puerta principal y camara numero 2 ubicada dentro del restaurante).

1.7.2 Limitaciones
Las principales limitaciones fueron:

e Para el entrenamiento de los modelos neuronales no se realizdé con la data

almacenada por la empresa Real Pez SAC.
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e No se cuenta con una base de datos de informacién de la mayoria las

personas con requisitoria en el Peru.
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CAPIiTULOII

MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de la investigaciéon

En este capitulo se presenta los antecedentes de
relevantes en estos ultimos afos, bases tedricas para el desarrollo del

proyecto y la definicion de términos basicos.
2.1.1 Antecedente Internacional

Ammar, S. M., Anjum, M., Rounak, T., Islam,
M., & Islam, T. (2019), en su trabajo de investigacion denominada: “Uso de
algoritmos de aprendizaje profundo para detectar actividades violentas”. Este
proyecto se basé en identificar actividades violentas en videos mediante una
red neuronal profunda que permitié extraer caracteristicas de nivel de cuadro
de un video, utilizando una red neuronal convolucional con un modelo
ImageNet previamente entrenado con una variante de memoria a corto plazo
que usan capas completamente conectadas y unidades lineales rectificadas
con fugas. Se utilizé la libreria Tensor Flow para implementar y entrenar la red
convolucional que permite reconocer un video como violento o no violento,

pero en lugar de simplemente usar la informacién transmitida por un paso en
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el pasado, aprenden a través de muchos pasos, lo que les permitié vincular

causas y efectos que ocurren durante un periodo prolongado de tiempo.

Coskun, S. (2019), su trabajo lleva por titulo:
“‘Desarrollo de un sistema de reconocimiento facial para la seguridad en
interiores”. Se trata de un proyecto especializado en un sistema de seguridad
con reconocimiento facial para que el sistema de seguridad advierta al
propietario de la casa, que compare con los rostros introducidos previamente,
y si el rostro detectado no coincide con un rostro que pertenece a los
propietarios, entonces advierte enviandoles una imagen del rostro no
coincidente a la aplicacion de Android a través de Internet, cuando se detecta
una persona extrafia con una camara, también tuvo una aplicacion de
computadora que aprende ,detecta y envia imagenes y una aplicacién de
Android enciende / apaga la aplicacion informatica y recibe imagenes. Este
trabajo se relacion6 con la investigacion aqui planteada utilizando OpenCV
para la vision artificial de la camara posicionada. la Red neuronal
convolucional para generar incrustaciones que pertenecen a cada cara y
guardarlas. Torch construye un clasificador usando algoritmos de redes
neuronales en este caso se utilizd una red ya entrenada denominada
face_recognition. Este estudio demostro los resultados de los métodos de
deteccidn y reconocimiento de rostros recopilado 900 imagenes, cada una de
las cuales tuvo 2 caras, de un video que dura 30 segundos en un entorno
iluminado para construir un conjunto de datos para el entorno iluminado dado

como resultado la precisién de 0,71 y ambientes oscuros 0,38.
2.1.2 Antecedente Nacional

A. Lumba, I. Yahuarcani, C. Cortegano, et al.
(2019), realizaron un proyecto que se basa en el reconocimiento de acciones
basicas de violencia en video mediante la CNN YOLOv2, su obijetivo fue el
rastreo de golpes tipo pufiete y golpes tipo patada. Su investigacion se centrd
en el reconocimiento de violencia en video y se utilizé la informacion de

actividad humana enunciada por componentes visuales en video. Este trabajo

16



se relacioné con la investigacion aqui planteada es el uso de la segmentacion
espacial de la violencia en video y el método planteado se establecié en las
técnicas de aprendizaje no supervisado. la técnica utilizada es YOLOV2 ya
que tuvo una mayor precision de multiples cuadros delimitadores por celda de
cuadricula y solo que un predictor de cuadro delimitador sea responsable de
cada elemento. de acuerdo con sus resultados del método propuesto al utilizar
el descriptor STIP con la probabilidad de acierto de 90.4 %y una segmentacion

espacial de violencia en el video con una probabilidad de acierto de 74 %.

Barreto Rodriguez, R. M., & Lizarraga
Mendoza, D. J. (2019). la tesis “Modelo de sistema de reconocimiento facial
para el control de la trata de personas” en la tesis describen sobre la forma
para obtener las secuencias de video donde se hizo un previo analisis de un
conjunto de fotogramas captados de un video y que al procesar cada
fotograma extraido hace la deteccion de rostro hallados. la técnica dentro de
la de red neuronal denominada “Feedforward” en el proceso se emite
resultados generados por una red neuronal que hizo un analisis comparativo
con caracteristicas de imagenes de las personas comparando las distancias
para saber cual es el proximo mas cercano, una vez encontrado su recepcion
en un mensaje se pudo encontrar a la persona extraviada. Las herramientas
utilizadas por los investigadores son Python y Torch, usa redes neuronales
profundas y FaceNet de vision artificial, que emplea el método de disminucién
de triplete de reconocimiento facial en la mayoria son cajas negras basados
en su arquitectura. Ademas, utilizan el Servicio de Kairos que tuvo servidores
de cddigo licenciado que cuenta con la deteccién de caras, deteccion de

rasgos faciales, agrupamiento de rostros.

Ramirez Ticona, J. T. (2017). propuso en su
tesis una “Propuesta de un modelo para el reconocimiento de escenas
violentas en video” a través de un modelo propuesto por los autores de
deteccion de eventos violentos con videos en vivo segmentando clips de un
segundo para extraer atributos a través del algoritmo STIP asi mismo
detectando espacio dentro del clip si contuvo violencia o no .El procedimiento

de categorizacién se da con un clasificador denominado SVM que una vez
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detectada la escena violenta detecta a la persona que actuen en el acto
utilizando la técnica YOLO. Obtuvo como entradas los histogramas de
palabras visuales de cada video y el modelo permite dar como resultado si el
video contuvo violencia o no. para generar los vectores con propiedades en
dividir los videos en clips, se utiliza una cuantificacién vectorial a través del
algoritmo K-mean que cumple una demostracion con videos aleatorios, de los
cuales son generados los puntos de interés y sus respectivos descriptores.
por lo tanto, el algoritmo no siempre produce los mismos resultados con un
mismo conjunto de datos presentando un buen resultado al generalizar en

problemas de clasificacion.
2.2 Bases tedricas
2.2.1 Violencia Fisica en la via publica

Las ciudades son escenarios de distintas
relaciones donde las personas interactuan y estan en constante movimiento y
roce; para Paris Albert (2005), “los conflictos son parte de la vida social, sus
transacciones y a los intercambios que lleguen a expresar de diferentes
formas”, y estos conflictos pueden convertirse en violencia fisica cuando se
ejerce la fuerza fisica con finalidad de causar dolor, malestar, dano o

sufrimiento fisico a otra persona (Asociacion Espanola de Periatria, 2018).

a) Factores que producen violencia fisica

Segun las noticias, revistas, periddicos y paginas web que se difunden
sabemos que los factores que ocasionan la violencia fisica en via publica
varian de distintas formas pueden ser de caracter social, familiar,
comunitario e individual. (Asociacion Espafiola de Periatria, 2018). Entre
los factores mas comunes estuvieron:

e Por las condiciones de vida y de trabajo;

e La insuficiencia de educacion ciudadana;

e El uso nocivo del alcohol y drogas;

e El mal uso del tiempo;
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e La experiencia de violencia familiar;

e No tener unos correctos valores tradicionales;

e La marginalidad social;

e La conducta dominadora que mayormente es masculina hacia su
pareja;

e El trastorno de personalidad antisocial.

b) Consecuencias que producen

La violencia fisica ocasiona graves problemas de salud fisica y mental
largo plazo como a corto, afectando directamente a la familia. (Asociacién

Espafiola de Periatria, 2018) Este tipo de consecuencias pueden ser:

e El homicidio o suicidio;

e Denuncias en la comisaria;

e Lesiones graves a terceros;

e Padecer de depresiones y/o problemas con el alcohol;

e Efectos en la salud fisica para las limitaciones de la movilidad;
e Estrés postraumatico, trastornos de ansiedad, problemas con

la salud mental.

2.2.2 Sistema de Video vigilancia sobre IP

Un sistema de vigilancia consiste en un
conjunto de dispositivos electronico e instalaciones destinadas a proveer y
dominar los riesgos con el fin de facilitar seguridad a las personas y bienes
materiales, asi como ajustar de caida la pérdida ante incidentes como se
detalla en la figura 4. (Barradas Arenas, Barcenas Cortes, Sanchez
Hernandez, & Hernandez Chan, 2017)

Los sistemas de videovigilancia se componen
de un medio de trasmision que puede ser con cable o sin cable, de un
grabador, un disco duro donde guardar las grabaciones y las camaras para

supervisar el lugar las 24 horas.
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Sistema IP

FIGURA 4 Componentes del sistema de CCTV
Elaborado por: los autores

Camara |Ptipe bullet Camara box P P
-
Cableadg Ethernet Router

Camarasdoma P Acceso remoto |
a las cdmaras
¢ Smartphene
y al grabadar

v

Camara IP inalambrica

FIGURA 5 Infraestructura de CCTV sobre IP

Elaborado por: los autores

En la Figura 5 se observa una infraestructura
basica de un CCTV sobre IP.” (Marti Marti, S, 2013). los elementos utilizados

en un CCTV sobre IP son los descritos a continuacion:
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a) Camara IP

Una camara es definida por la Real Academia Espafola “Aparato que

registra imagenes y sonidos en soporte electronico, y los reproduce”.

Una camara IP se denomina un tipo de camara de vigilancia con
conexion IP. la camara esta lista para conectarse a un router que se
puede monitorear en todo momento lo que esta pasando desde una

computadora o un celular telefénico.
b) NVR

Un disco duro o HD (igual que el de los ordenadores, aunque de mayor
resistencia). Se puede conectar al NVR un monitor TFT-LCD para
visualizar las grabaciones, y un teclado especial para controlar el
movimiento y/o zums desde el propio grabador. EI NVR puede
conectarse en cualquier parte de la LAN, lo que permite que comparta
espacios con otros equipos de red equipados con climatizacion y

sistemas de alimentacion ininterrumpida (SAl). (Marti Marti, S, 2013)

El NVR (Network Video Recorder), a diferencia del DVR del caso
analdgico, puede no ser parte del sistema, ya que cualquier computadora
en la intranet o en internet se pudo acceder directamente a las camaras

y almacenar las imagenes en su propio disco duro. (Marti Marti, S, 2013)
2.2.3 Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial es estudio Biometria,
donde se tuvo como fin desarrollar distintos métodos automaticos para
identificar o validar el rostro de personas mediante caracteristicas fisicas
ingresadas anteriormente. En estos ultimos afos, utilizar el reconocimiento
facial se ha proyectado por todo distintas partes del planeta y aplicandolas en
distintos modos como identificacién de conductas, sistemas de monitoreo de
acceso a equipos o ambientes, sistemas de seguridad, etc. y usadas de
distintos modos, a esto se suma las mejoras notables de la tecnologia donde

no solo un sistema puede contar con esto sino hasta un celular o una laptop
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puede contar con esta tecnologia para ser desbloqueado. (Barraza, S. L.,
Thuillier, E., Will, A., & Rodriguez, S. A, 2013).

a) Reconocimiento Facial en video
Esto en los ultimos afios, se convirtid en unos de los campos del area de
la biometria con gran desarrollo donde a nivel mundial distintas y grandes
empresas han investido para tener mas exactitud y precisiéon en el
reconocimiento puesto que esta tecnologia presenta grandes ventajas,

Villalon de la Vega, D. E (2012) presenta lo siguiente:

El video permite y brinda mas datos para el estudio, ya que se
cuanta con mas cuadros para realizar la clasificacion. Asimismo,
presenta continuidad temporal, dando como resultado Ia
informacion de clasificacion obtenida de los cuadros de alta
propiedad para procesar los cuadros de baja calidad. Por otro
lado, el video permite realizar seguimiento de rostros, mediante
los cambios de efectos y expresiones faciales se pueden

detectar y tener una mayor precision. (p.15)

2.2.4 Machine Learning

El aprendizaje automatizado o Machine
Learning, en inglés, es una rama de la inteligencia artificial que permite que
las computadoras puedan contar con la capacidad de aprender, sin tener que
ser programadas explicitamente, centrandose desarrollar sistemas
informaticos que pueden cambiarse cuando este se expone a nuevos datos
(Gori, 2017). Dicho de otro modo, Norman, A. T (2018) menciona que en la
figura 6 que “el aprendizaje automatico permite a los ordenadores aprender

desde la experiencia de esta misma.” (p.1)
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FIGURA 6 Muestra de aprendizaje automatico

Fuente: Norman, 2018

Para continuar se debe esclarecer la
diferencia entre el concepto de programacion y del algoritmo de entrenamiento
(Norman, A. T, 2018):

 La programacion explicita cuando empieza que una persona ingresa las
instrucciones para que un ordenador las siga, realizandolo de forma
manual donde la persona es obligatoria que escriba las reglas sino el

ordenador no sabria qué instruccion seguir.

« El algoritmo de entrenamiento permite que el ordenador pueda descubrir
la respuesta de forma automatica mediante una secuencia de
retroalimentacién que pueda corregir de forma automatica la precision

luego de varias predicciones.
2.2.5 Aprendizaje Supervisado

Es un tipo de aprendizaje automatizado, en la
figura 7 se inicia con un conjunto de informacion ya establecidos con una cierta
comprension de clasificacion de esos datos, aprenden de problemas que ya
han sido resueltos para que puedan detectar o predecir salidas futuras
basadas en distintas caracteristicas o comportamientos previamente en los
datos ya guardados esto depende de datos que han sido etiquetados (Hurwitz
y Kirsch, 2018).
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FIGURA 7 Modelo de aprendizaje profundo
Fuente: Hurwitz y Kirsch, 2018

Silva (2020) en su tesis menciona “los
algoritmos de aprendizaje supervisado utilizan un conjunto de datos de
entrenamiento, donde cada ejemplo esta asociado con una etiqueta u objetivo,
el cual se espera como resultado del ejemplo dado. los parametros de la red

se corrigen de acuerdo con la magnitud del error”.
2.2.6 Redes Neuronales

Fernandez L. (2017) menciona “Las redes
neuronales artificiales son un paradigma de programacién de inspiracion
biolégica que se permite a un algoritmo aprender a partir de un conjunto de

datos observacionales” (p.11)
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FIGURA 8 Funcién de red neuronal artificial
Fuente: Fernandez Luis, 2017

En la figura 8 se observa como esta
constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas, los datos
ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan a través de la “capa oculta”
y salen por la “capa de salida”, en la capa oculta puede estar constituida por

varias capas. (Macedo & Chavez, 2016, p.60)
a) Redes Neuronales Convolucionales

Esto son un tipo de redes neuronales, donde el desarrollo fue debido a la
investigacion neurobioldgica de células nerviosas selectivas y localmente

sensibles en la corteza visual (Fernandez, 2017, p.11).

Esta red usualmente es utilizada en la mayoria de proyecto que se basan
en el procesamiento de imagenes, debido a que la ultima capa oculta se
cuenta con la funcion llamada Softmax, que permite realizar una conexion
entre todas las neuronas maxpooling y las convoluciones que se esta

empleando en la red. (Arreola, 2019)
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FIGURA 9 Modelo de redes neuronales convolucionales

Fuente: Arreola J., 2019

b) Capas de las redes neuronales

Para iniciar una red neuronal se realiza de dos maneras dependiendo de
la secuencia de capas en el grafo de la relacién de capas (ver figura 9).
Donde en la red neuronal esta compuesta de tres capas, capa de entrada,

la capa oculta y la capa de salida en el cual:

e |a capa de entrada se relaciona a las longitudes de onda obtenidas
de variables independientes.

e la capa de salida se relaciona a la variable de salida, en la cual se
desea predecir.

e la capa oculta se halla en las neuronas.
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2.2.7 Programa Recompensa

En el 2017 el gobierno peruano a través del
Ministerio del Interior decidié lanzar una campafa nacional que invita a la
ciudadania a colaborar con la captura de los delincuentes registrados en el
Programa de Recompensas del Ministerio del Interior, ingresando al sitio
www.recompensas.pe el publico puede encontrar informacién general de la
campana y el programa, la lista de préfugos y capturados, la informacion de
prensa al respecto y los videos con informacion de las personas con
requisitorias mas buscadas e incluso puede conocer los gustos y aficiones de

estas personas.

A través de la plataforma digital Unica del
Estado, el Programa de Recompensas del Ministerio del Interior (2019) se
define como un programa anonimo y seguro, que funciona a través de
llamadas gratuitas que ayudan a la justicia con informacion que permite la
investigacion, captura y entrega de criminales, presuntos delincuentes y

terroristas a cambio de una recompensa economica.

En el Decreto Legislativo N.° 1180, se
establecen las disposiciones generales sobre la ganancia de una recompensa
para promover y lograr la captura de personas mas buscadas. Esta
informacion puede ser utilizada con la finalidad de promocionar la campana

(ver anexo 26).

2.2.8 Técnicas y métodos a utilizar

Para el procesamiento e instalacion de las
librerias se optd por utilizar la suite anaconda que es una GUI de computadora
de cddigo abierto para el desarrollo del uso de la ciencia de datos en Python
el cual facilita la administracion de paquetes y entornos sin usar comandos de

linea de comandos.
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a) Librerias utilizadas

a.1) Numpy: Es una libreria de cddigo abierto que gracias a esta la
computacion numérica con el sistema de programacion Python, se
basa en el trabajo de las bibliotecas Numerical y Numarray. Numpy
proporcionando una estructura de datos con la implementacién de
matrices multidimensionales, garantizando calculos eficientes con
matrices. (Numpy, 2020, p.1)

FIGURA 10 Matriz de estructura de datos

Fuente: Numpy. 2020

a.2) Keras: Es una API para modelos complejos de aprendizaje profundo
desarrollada en Python, permite ejecutar sobre la plataforma de
aprendizaje automatico Tensor Flow que permite realizar una
ejecucion eficiente de operaciones de tensor de bajo nivel en CPU,
GPU o TPU.

Las estructuras de datos centrales de Keras son capas y modelos,
donde el tipo de modelo mas simple es el modelo secuencial, que es

una lineal de capas. (Keras, 2020)

a.3) Tensor Flow: Es una libreria de cddigo abierto para el aprendizaje
automatico donde se construye y entrena redes neuronales para
descifrar, detectar y correlacionar analogos al aprendizaje y

razonamiento usados por los humanos. (Tensor Flow, 2020)
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a.4) Face Recognition: Garcés, A., & Jurado, M. (2016) menciona:” Es una
libreria para el procesamiento de imagenes, comparando las
caracteristicas faciales de la imagen ingresada con las imagenes
almacenadas en el sistema por medio de un algoritmo de

reconocimiento facial”’, es un vector proveniente de 128 dimensiones.
b) Capas en la red neuronal a utilizar

Asimismo, las capas que se utilizaron en este proyecto son:

b.1) Gaussian:
un modelo de mezcla gaussiana intenta encontrar una mezcla de
distribuciones de probabilidad y gaussianas multidimensionales que
modelen cualquier conjunto de datos de entrada

b.2) Conv2d:
Capa crea un nucleo de convolucion que es viento con capas de
entrada que ayuda a producir un tensor de salidas

b.3) Flatten:
Capa su funcion es de aplanar en un tensor cambiar la forma del
tensor para que tenga que sea igual al numero de elementos.

b.4) Dense:
la capa densa es la capa regular de la red neuronal profundamente
conectada las capas pieza por pieza la que da flexibilidad a la API

funcional.

c) Flask Enrutamiento: Conexién de Python con HTML.

Flask es auto denominado como un framework de Python para crear
aplicaciones web, que permitieron enrutar las solicitudes. para ingresar a
las distintas Irlos podemos utilizar 2 métodos, para este proyecto se utilizo
con el método GET y POST, que son los métodos que se utilizé6 desde un

navegador web donde:

c.1) GET: Se realiza una peticion para obtener un recurso del servidor web.

Es el método mas utilizado.
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c.2) POST: Aunque con el método GET también podemos mandar
informacion al servidor (por medio de parametros escritas en la URL),
se utilizé el método POST para enviar informacién a una determinada
URL. Se utilizé los formularios HTML para enviar informacién al

servidor por medio del método POST.

por defecto las rutas indicadas en las funciones router sélo son

accesibles utilizando el método GET. (Domingo, J. 2018)

d) AJAX

AJAX significa JavaScript asincrono y XML (Asynchronous JavaScript and
XML), javaScript es un lenguaje de programaciéon muy conocido. Entre
otras funciones, gestiona el contenido dinamico de un sitio web y permite
la interaccion dinamica del usuario. XML es otra variante de un lenguaje
de marcado como HTML, como lo sugiere su nombre: extensible Markup
Language. Mientras HTML esta disefiado para mostrar datos, XML esta

disefiado para contener y transportar datos. (Gustavo B., 2019)

ESQUEMA USANDO AJAX

Tengo mi pagina lista pero
pasame algunos datos. ..

Aquivan... 2

FIGURA 11 Uso de AJAX

Fuente: Krall Cesar, 2018

En la figura 11 como menciona Krall, C. (2018) se puede observar que el
cliente tuvo una pagina web cargada (puede ser una pagina web completa,
o sélo el esqueleto de una pagina web). El cliente sigue trabajando y en
segundo plano (de ahi se dibujo con lineas punteadas las comunicaciones)

le dice al servidor que le envie un paquete de datos que le hacen falta. El
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servidor procesa la peticion. Ahora la respuesta es mucho mas rapida: no
tuvo que elaborar una pagina web completa, sino sélo preparar un paquete
de datos. por tanto, el tiempo de respuesta es mas rapido. El servidor envia
el paquete de datos al cliente y el cliente los usa para cambiar los

contenidos que se estaban mostrando en la pagina web.
e) ¢Coémo funciona las librerias a usar?

Como lo indica Geitgey, A. (2020) en su repositorio para el reconocimiento
facial, se pueden utilizar las librerias OpenCV vy dlib, para lo cual usando
la funcion “face_recognition” permite procesar las imagenes dando un

input al modelo para que se envie un output (ver figura 12)

— >  Picture contains
“Joe Biden”

Input Qutput

FIGURA 12 Procesamiento del input y output

Fuente: Geitgey, A. 2020

Como se observa en la figura 13, el reconocimiento facial a través del
aprendizaje profundo y Python utilizando el método face_recognition
genera un vector de caracteristicas numeéricas con valor real de 128d por
cada rostro identificado, no se realizé un entrenamiento a la red, lo que se
utilizé fue una red previamente entrenada para luego emplearla en
construir inserciones de 128 dimensiones para cada una de las caras de

la base de datos.
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' |

[<0.23, <0.54, ..., 0.27]

FIGURA 13 Reconocimiento con la funcién "face _recognition”

Fuente: Geitgey, A. 2020

Al contar una base de datos de las imagenes se detecta la cara fotograma
por fotograma utilizando la funcion read() y “face_locations”, asimismo se
requiere de la funcién “face_encoding”, que genera los vectores de 128

dimensiones como se detalla en la figura 14.

FIGURA 14 Cddigo utilizado en la deteccion de caras

Fuente: Romo Ricardo, 2019

La comparacion de la cara entrenada se utilizé la funcién “compare_faces”.
Donde se toma la cara nueva que esta leyendo el modelo y la compara
con las caras ya previamente entrenadas y el resultado es una orden que
devuelve un valor como “True” por cada vez que haga match con una cara
entrenada. Esta matriz realizada se pasa a otra funcion “face_distance”
que devuelve la distancia en un espacio entre los vectores, de esta
manera, las caras mas parecidas son mas cercanas. para presentar los

resultados, se realiza a través de las librerias OpenCV, que permite pintar
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los cuadros y texto sobre el fotograma y mostrarlo en una ventana de

visualizacion.

Asimismo, la libreria numpy realiza una manipulacion basica de arrays,

permitiendo leer las imagenes recibidas (ver figura 15)

FIGURA 15 Imagenes usando numpy

Fuente: Numpy, 2020

Para la deteccion de acciones violenta se analizo las librerias keras que
se encuentra incluida en el TensorFlow y el OpenCV, tomando de
referencia el ejemplo de Bortolotti N. para Bortolotti N. (2017) en su blog,
donde detecta un objeto al consumirlo dentro del video (pizzas, cakes)

usando la libreria TensorFlow, numpy y OpenCV.

El entrenamiento de este modelo inicia al leer el video y separarlo por
frames, para posteriormente tratarlos como imagenes con el fin de analizar
cada imagen en Tensor Flow, para segmentar el video en fotogramas y
redimensionarlo el video se utiliza OpenCV colocando denominadores
para garantizar que, al detectar estas etiquetas dentro del video, cuando
se encuentra una etiqueta de objeto prohibido con una probabilidad

certera.
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import sys

import os

import cv2

import numpy as np

import tensorflow as tf

sys.path.append("..")

from object_detection.utils import label_map_util
MODEL_MAME = 'ssd_mobilenet_vl_coco_ 11 @& 2017'
MODEL_FILE = MODEL_NAME + ".tar.gz'

DOWNLOAD_BASE = ‘'http://download.tensorflow.org/models/object_detection/”
PATH_TO_CKPT = MODEL_MNAME + '/frozen_inference_graph.pb’

PATH_TO_LABELS = os.path.join{"data’, "mscoco_label map.pbtxt')
MNUM_CLASSES = 9@

FIGURA 16 Programacién de la rutina

Fuente: Bortolotti Nicolas, 2017

En la figura 16 en las primeras lineas se observa el importe de las librerias
a usar, posteriormente en la linea 11 hacen el llamado del dataset donde
se almacena los videos a procesar dando como resultado la identificacion

del tipo de alimento que tuvo la persona (Ver figura 17).

FIGURA 17 Extracto video ensamblado con deteccion visual

Fuente: Bortolotti Nicolas. 2017
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f) Validacion de métricas de calidad

El método para verificar las métricas de calidad, la cual permitié analizar
la precision y exactitud en funcion al objetivo especifico 3, se utilizé la
confusion o error Matrix es una tabla (ver figura 18) que describe la
debilidad del modelo de aprendizaje supervisado con los datos de pruebas
que validaremos en el capitulo IV, se llama “matriz de confusién” detectar

donde el sistema esta confundiendo dos clases donde se muestra:

— TP (verdadero positivo) es el numero de resultados verdaderos y la
prediccion del modelo es verdadera también.

— TN (verdadero negativo) es el numero de resultados que fueron
negativos y la prediccion del modelo es negativa.

— FP (falso positivo) es el numero de resultados que fueron negativos y
la prediccion del modelo es positivo.

— FN (falso negativo) es el numero de resultados que fueron positivos y

la prediccion del modelo es negativo.

Resultado de la predil:tl'iin

Valor

actual

FIGURA 18 Error Matrix

Fuente: Fayrix, 2019

f.1) Exactitud:

La exactitud, es una métrica de calidad que obtuvo el total del numero
de las predicciones que son correctas hechas por el modelo, cuando
los dos casos a evaluar tuvon la misma proporcién de cantidad. en
caso tenga un desbalance, la métrica no es fiable.
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TP+TN

Exactitud= ————
TP+TN+FP+FN

f.2) Precision:

La métrica usualmente mas utilizada para la identificacion en
imagenes es la precision, la cual indica las predicciones positivas del
modelo de un total de elementos identificados como positivos
permitiendo, minimizando los falsos positivos. la métrica permite
responder la pregunta: “; Qué proporcion de identificaciones positivas

fue correcta?”

Precision=
TP+FP

f.3) Recall:

La métrica recall, perite medir la proporcidn de casos positivos reales
que se han identificado correctamente en el modelo, es decir, es la
capacidad del clasificador para hallar todas las muestras positivas del
numero total de casos positivos en todo el conjunto de datos
evaluados, que permite responder: “;Qué proporcion de positivos
reales se identifico correctamente?”

TP
TP+FN

Recall=
g) Metodologias a usar
g.1) Metodologia RUP

Las siglas RUP en ingles significa Rational Unified Process (Proceso
Unificado de Rational) es un producto del proceso de ingenieria de
software que proporciona un enfoque disciplinado para asignar tareas
y responsabilidades dentro de una organizacion del desarrollo. Su
meta es asegurar la produccidn del software de alta calidad que
resuelve las necesidades de los usuarios dentro de un presupuesto y

tiempo establecidos. El ciclo de vida del software del RUP se
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descompone en cuatro fases secuenciales Chacon, J. C. R. (2006)

(ver figura 19).

Incepcidn | Elaboracidn Construccion Transicidn Izl\

Objetivos Arquitectura Capacidad Entregable
(Wisiom) Operacional del Producto
Iricial
tiermnpo i

FIGURA 19 Fases del RUP

Fuente: Rueda Chacén, 2016
g.2) Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
proporciona una descripcion normalizada del ciclo de vida de un
proyecto estandar de analisis de datos, de forma analoga a como se
hace en la ingenieria del software con los modelos de ciclo de vida de
desarrollo de software. El modelo CRISP-DM como se observa en la
figura 20 que ocultar las fases de un proyecto y las relaciones entre
estas actividades, es mas completo porque tuvo en cuenta la
aplicacion al entorno del interés de los resultados, y por ello es la que

mas se acomodo popularmente. (Azevedo y Santos, 2008)

Crisp-DM es una constitucion europea desarrollada por 3 grandes
personas en proyectos de mineria de datos que son SPSS, NCR Y
Daimler Chrysler. la metodologia es desarrollar los proyectos de datos
bajo un desarrollo estandarizado y validacion de tal forma que se
desarrollen proyectos rebajando los costos que impacten en el

negocio.
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Anilisis del == Analisis de
Problema "= |os datos

Evaluacion

FIGURA 20 Fases de CRISP-DM

Fuente: Contreras & Sanchez, 2020

2.2.9 Reglas de Negocio

La empresa Real Pez SAC solo maneja tres
reglas internas para tres procesos importantes que se maneja en el

restaurante:
a) Venta de bebidas alcohdlicas

Para el proceso de venta de bebidas alcohdlicas, la primera regla de
negocio se tuvo que solo la venta de bebidas alcohdlicas presentando el
DNI de la persona, posteriormente el mesero debe identificar la cantidad
de personas que se encuentren en la mesa y consumieron la bebida, se
procede a ejecutar la segunda regla si en la mesa hay mas de 6 personas
el maximo de venta de cervezas es de 12, en caso contrario la venta no
puede exceder de 5 cervezas. Finalmente, si la persona puede provocar u
ocasionar algun tipo de acto que atente contra los comensales y/o personal
de la empresa se procede a ejecutar el proceso de comunicar algun hecho

delictivo.
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2.2.9.2 Vigilancia de camaras de seguridad

El proceso de vigilancia de camaras de seguridad la unica regla de negocio
que se tuvo es que al detectar un acto delictivo se proceda a llamar a las
autoridades correspondientes ante cualquier caso de violencia o incidente

fuera y dentro del local.
2.2.9.3 Comunicacion de algun hecho delictivo

Para el proceso de comunicacién de algun hecho delictivo, la unica regla
de negocio que al realizar la comunicacion debe ser informado a las
autoridades correspondientes como al duefio de la empresa, asimismo en
caso se requiere se tuvo que brindar los videos de seguridad a las

personas correspondientes.

2.3 Definicion de términos basicos

Algoritmo: Definir los conceptos (conjuntos),
relaciones y funciones necesarias para establecer las clausulas que se

ejecuten una accién o resolver un problema. (Rincén Chaparro, M. A., 2017)

Aprendizaje: Palma-Orozco, R., Garcia-Leyva, E.,
& Ruiz-Ledesma, E. F. (2020) dice que la educacion se corrobora el hecho de
que el aprendizaje es significativo cuando logra ser aplicado en una o mas

areas del conocimiento.”

Deteccidon: Hace referencia al verbo descubrir,

detectar o percibir cierto fendmeno o manifiesto de la existencia de una cosa.

Prototipo: Como lo menciona la Real Academia
Espafiola (2019), ‘es
ejemplar original o primer molde en que se fabrica una figura u otra cosa”

(parr.1).
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Dataset: Como lo indica Gonzales (2018) la define
como la materia prima del sistema de prediccion, que contuvo la data histérica

gue se usa para entrenar y probar al sistema que detecta los patrones.

CNN: Es una red neuronal convolucional donde su
principal ventaja es que cada parte de la red se le entrena para realizar una
tarea, reduciendo el numero de capas ocultas para un entrenamiento mas
rapido. (Calvo, 2017)

Escenarios: Segun la Real Academia Espafola
(2020) es un

conjunto de circunstancias que rodean a una persona 0 un suceso.

Procesamiento de imagenes: Mejorar el aspecto
de las imagenes y hacer mas evidentes en ellas ciertos detalles que se desean
hacer notar, se puede en general hacer por medio de métodos épticos, o bien

por medio de métodos digitales, en una computadora. (Malacara,2015)
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CAPITULO llI
METODOLOGIA
3.1 Diseio metodolégico

Para lograr los objetivos planteados, se tuvo un
enfoque metodoldgico donde se realizé distintas etapas en el proyecto, en el
desarrollo del sistema web se utiliza el método RUP donde cada fase puede
descomponerse en etapas dando como éxito una entrega de un resultado
ejecutable, por otro lado, se utiliza el método CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) debido a que contempla el proceso de
analisis de datos, asimismo el seguimiento de las fases no es estatica y
permite una actividad hacia adelante y hacia atras entre distintas fases que

permitiran desarrollar los modelos.

3.1.1 Inicio

En la tabla 7 se detalla la primera etapa de
inicio, se realiza el analisis de la situacion en la cual se revisa estadisticas y
graficos descriptivos que permitan comprender los datos que se cuentan
disponibles para tener un mejor entendimiento del problema. Asimismo, se
define criterios, objetivos, delimitaciones y recursos disponibles a utilizar para
la evaluacion de la solucién actual dando como resultado el primer capitulo de

esta investigacion.

41



Tabla 7

Metodologia Fase Planificacion

Fase Actividad Resultado Herramienta
El analisis del
proyecto:
Analisis Inicial Situacion problematica  Lluvia de
ideas, encuestas,
Gréficos
Identificacion Diagrama de
Inicio del Problematic - causa y efecto del
a problema
Definicion de
Obijetivos i )
Recursos Cgmaras, .
Disponibles Disco Duro y Google Drive
poni
computadora.

Elaborado por: los autores
3.1.2 Elaboracién

Tanto la operacion como el dominio del
problema se estudian en profundidad dando como resultado la arquitectura

basica.
3.1.3 Construccion

Dentro de esta etapa el objetivo principal es
disefar y desarrollar el proyecto, para lograr lo antes mencionado se dividid

en dos subetapas:
a) Analizar y diseiar el modelo de red neuronal

De acuerdo a los objetivos planteados anteriormente, se disei¢ dos
modelos: el primer modelo es para identificar acciones violentes donde se
utilizé distintas librerias para la deteccion de dos acciones en particular y
el segundo modelo para identificar personas asociados a posibles actos
de violencia se utiliza el reconocimiento facial de personas con requisitoria
del programa de Recompensa del Peru, esto debido a que las personas

con requisitoria son involucradas en una relacién de violencia fisica
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constantemente ya que cuentan con antecedentes policiales o algun tipo
de requisitoria con posibles escenarios de acciones violentas por tal motivo
la empresa corre con el riesgo de que se pueda ocasionar un escenario de

violencia fisica. Esta etapa contempla las siguientes fases:
a.1) Analisis del problema

Acorde a los objetivos para identificar las acciones violentas se utilizo
un modelo de deteccidn utilizando las librerias del TensorFlow (keras)
permitié realizar el modelo de la red neuronal y OpenCV que ayuda a
procesar las imagenes de los videos. Elfuncionamiento de algoritmo
de deteccion de violencia empieza recibiendo la informacion por la
camara de videovigilancia, realizando analisis de video para
seguridad del restaurante, las escenas de video se utilizaron para el
procesamiento de este tipo de procedimiento se convierte frames
generados desde los videos. Después de confirmar los frames que es
posible detectar violencia fisica (pufete y patada) con técnicas CNN
y de evaluar cual es la conexion entre la dificultad del modelo CNN
utiizado y el costo computacional, lo siguiente es entrenar o
desarrollar un modelo de deteccion de violencia que puedas canalizar
imagenes en el corto tiempo como para ser desarrollado en
secuencias de video. Donde se realizé una lista de videos publicos
de violencia y sin violencia y cuando se compila el modelo, el
siguiente proceso ya con el modelo entrenado con data del pasado
esta listo para realizar predicciones y generar una alerta de aviso de

violencia fisica.

Asimismo, para el segundo modelo “identificar personas asociados a
posibles actos de violencia” se utiliza el Numpy, el cual permite
realizar arreglos y concatenar imagenes y las funciones de la libreria
de Face Recognition para la identificacién de rostros.

El funcionamiento del algoritmo empieza desde capturar una imagen
entrante desde un dispositivo de forma bidimensional en funcién de

las caracteristicas del dispositivo, el video se puede considerar como
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una secuencia de imagenes estaticas, por lo tanto, las métricas y los
enfoques para evaluar la precision de las imagenes también son
aplicables al video, para esto es importante saber que el
procesamiento del flujo de video calculos se impone restricciones
adicionales en todas las etapas del reconocimiento facial. Cuando se
usa el video se deben realizar pruebas de rendimiento y estos
comparan con una base de datos la informacion relevante de la sefial
de imagen entrante en tiempo real de video, mas fiable y segura que
la informacion obtenida en una imagen estatica; para ello no se
necesita de una conexioén a internet, dado que la base de datos se
puede encontrar en la computadora de la empresa, pero para la
actualizacion de la base de datos si se necesitara por el uso de
internet por los servidores externos.

en esta comparacion de rostros, se analiza matematicamente y se
verifica que los datos biométricos se corresponden con la persona
que debe hacer uso del servicio al sistema. Dependiendo de si la
persona a quien estan buscando esta en la base de datos para
mostrar el recuadro de persona con requisitoria.

El lenguaje de programacion a utilizar es Python, el cual es el mas
utilizado y popular de desarrollar tuvo iteraciones rapidas de datos
que facilitan en el desarrollo de algoritmos por lo que lo hace ser mas
sencillo y consistente, ademas de caracterizarse por ser una de las
principales claves para conectar y facilitar la creacion de coédigos
entendible de rapida ensefianza como los que son necesarios en
actividades de Machine Learning. Asimismo, la técnica mas
adecuada para realizar este proyecto es el aprendizaje supervisado,
ya que como se comentd en el capitulo ll, esta técnica permite
desarrollar algoritmos que “aprenden” de datos introducidos para que
generen datos de salida esperados y las librerias usadas para la
creacion y entrenamiento de los modelos. Adicionalmente se utiliza
anaconda, el cual incluye un administrador de ambiente y de

paquetes.
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a.2) Andlisis de datos

En este paso se realiza la canalizacion de informacion en donde se
inicia la exploracion de estos, logrando comprender el resultado e
identificando las primeras asociaciones y patrones. los datos
utilizados para el entrenamiento de la red neuronal son datos
referentes, debido a la limitacion indicada en el punto 1.7.2 del
capitulo |, por lo que se optd por realizar una propia base de datos

para la deteccion de personas con requisitoria.

a.3) Preparar datos

En esta fase permitié construir el conjunto final de datos para el
entrenamiento de modelo, donde a partir de la recoleccion de los

datos se segmento la informacion necesaria para los modelos.

a.4) Modelado

En esta ultima fase, a través de las librerias y Python se crea los
modelos para lo cual primero se debe realizar la instalacién del
entorno Python e importar las librerias a utilizar, asimismo, se

descarga el SW Anaconda el cual permite ejecutar el proyecto.

b) Analizar y disenar el sistema web

Para esta segunda etapa se basa en las disciplinas primarias mas
importante que se encuentran dentro de RUP, las cuales son basicas para
desarrollar un proyecto de software, entre todas se tuvon: Modelado del

Negocio, Requerimientos, Analisis y Disefio y Pruebas.
b.1) Modelado del Negocio

Esta disciplina permite describir las tareas
de la empresa y los clientes para especificar cada CU del Negocio,
ademas se utiliza los Diagramas de Actividad y de Clases. Asimismo,

se utilizé el modelamiento AS ISy TO BE
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b.2) Requerimientos

La finalidad es definir lo que el sistema debe disponer, precisar los

términos del sistema y una interfaz de usuario.
b.3) Analisis y diseno

Determinar la arquitectura del sistema y tuvo como finalidad
desplazar los requerimientos en las caracteristicas de
implementacion, al decir analisis se refiere a cambiar Caso de Uso en
clases, y al decir disefo se refiere a refinar el analisis para poder en
practica los diagramas de clases de analisis de cada Caso de Uso,
los diagramas de participacién de cada Caso de Uso, el de clases de
disefio de cada Caso de Uso, el suceso de disefio de Caso de Uso,
el de estados de las clases, el modelo de implementacion de la

arquitectura.

3.1.4 Pruebas

En la tabla 8 se detalla dentro de esta etapa,
el objetivo principal es realizar las pruebas correspondientes a la pagina web

con los modelos previamente ya entrenados.
a) Integrar modelo al sistema de prevencion

Para esta fase se integré los dos modelos ya previamente entrenados
al sistema, a través de la funcidén “@approute” la cual permite conectar
Python con HTML.

b) Realizar la recopilaciéon de pruebas

El objetivo de la recopilacion de pruebas es descubrir imperfecciones y
errores que puedan tener en el uso del sistema, comprobar que el sistema
cumple con los requerimientos concretos por el usuario y si tuvo una
capacidad adecuada en el ambiente donde se encuentra instalado. Otra
parte importante para evaluar son las caracteristicas de seguridad
relacionadas con la entrada no autorizada de usuarios, de manera que no
puedan realizar modificaciones donde no sean permitidas.
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Tabla 8

Metodologia Fase Aplicacion de la Propuesta

Fase Actividad Resultado Herramienta
Integrar el modelo  Sistema de Visual Code y pyt
al sistema videovigilancia hon.

Aplicacion . L
de videovigilancia

delo
Realizar Escenarios errone Google Chrome

propuesto

la recopilacién de 0S 0 exitosos

las pruebas

Elaborado por: los autores
3.1.5 Resultado

en la tabla 9 se detalla en la ultima etapa del
proyecto, se analiza los resultados dados en las pruebas para la
elaboracion de los resultados, discusiones de acuerdo con los objetivos

planteados, asimismo, se elabora las conclusiones y recomendaciones.

Tabla 9
Metodologia Resultado

Fase Actividad Resultado

Analizar los Resultados

Obtenidos

Elaboracion de los -
Resultado Resultados y Discusiones

Elaboracién de Conclusiones -

y Recomendaciones

Cierre de Investigacién -

Elaborado por: los autores
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Asimismo, en la tabla 10 se detalla en esta
fase se valida las métricas de calidad donde se tuvo dos clase para cada uno
de los dos modelos donde fue: “Si se identifico correctamente una persona
con requisitoria”, fue la clase positiva (+) y “No se identificd correctamente una
persona con requisitoria” fue la clase negativa (-) en el primer modelo de
“deteccion de personas con requisitoria” (ver tabla 11) y para el otro modelo
fue “Si se identifico violencia fisica”, fue la clase positiva (+) y “No se identifico
violencia fisica” fue la categoria negativa (-) (ver tabla 12). Entonces, VP es la
cantidad de objetos de la categoria positiva que el algoritmo predijo
correctamente, FP es la cantidad de objetos de la clase positiva que el
algoritmo predijo incorrectamente, VN son la cantidad de objetos de la
categoria negativa que el algoritmo predijo con una porcentaje alto, FN es la
cantidad de objetos de la categoria negativa que la red neuronal convolucional

predijo incorrectamente.

Tabla 10

Matriz de Contingencia

Inferencia por la red

Si Detecta No Detecta
Persona con Persona con
requisitoria requisitoria
(Clase +) (Clase -)
Se identificé correctamente
una persona con VP FN
Situacién  "équisitoria
Real No se identifico
correctamente una persona FP VN

con requisitoria

Elaborado por: los autores

Tabla 11

Matriz de Contingencia

Inferencia por la red
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Si Detecta No Detecta
Violencia (Clase Violencia (Clase -

+) )

Si se identifico violencia

. ., . VP FN
Situacion fisica

Real Nq se identifico violencia Fp VN
fisica

Elaboracion: Lumba, 2019.
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Task Name

= INICIO
Analisis Inicial de |a Situacion
Identificacion de la Problematica
Definicion de los Objetives
Recursos Disponibles
~ ELABORACION
Elaboracién
- CONSTRUCCION
Andlisis de datos
Preparar datos
Modelado
Analizar y disefiar el sistema web
- PRUEBAS
Integrar los modelos al sistema web
Pruebas del sisiema
Cieme de Investigacion
RESULTADOS

3.2 Cronograma de proyecto

Duration  Start Finish
26d OTATR0 0821720
5noma.'20
90 OTRTE0 | 0773120
60 080420 0811720
Td 081320 082120
280 08R20 093020
20d 08220 093020
T 0020 12020
Bd 100120 101220
10d 1071620 102920
17d 102620 1117720
7 11220 112020
T I 122820
10d 1123720 1200420
Tid 120420 1201820
8d 1211920 122920
8d 122220 123120

Jul
al12

Aug Sep
Jul19 | Jul26  Aug2 Aug®  Aug16 Aug23 Aug30 Sep6 Sep13 Sep20 Sep27 Octd

FIGURA 21 Cronograma del proyecto

Elaborado por: los autores
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CAPITULO IV

DESARROLLO

4.1 Elaboracién

4.1.1 Componentes de un Sistema de Video

Vigilancia.

El sistema de video vigilancia actual cuenta
con 2 camaras de red utilizada es el modelo “DS-2CD2185FWD-I” que tuvo
hasta 4 megapixeles de alta resolucion con una maxima resolucién de1920 x
1080, la primera camara se encuentra enfocando en la puerta principal (ver
figura 22) y la segunda camara enfocada a las mesas (ver figura 23) ubicadas
en el primer piso del restaurante como se observa en la figura 24, el cual es

un mapeo del local.

Asimismo, se cuenta con un grabador de
video digital (NVR) que se compone del hardware, que permite interactuar con

las grabaciones de la television y los videos en formato digital.
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FIGURA 22 Camara N°1 del local

Elaborado por: los autores

FIGURA 23 Camara N°2 del local

Elaborado por: los autores
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L . | segunda camara
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primera camar

FRIMER PISO

L
E——J\\\ JTJ

SEGUNDO PISO

FIGURA 24 Mapeo del local

Elaborado por: los autores

4.1.2 Arquitectura de la empresa

Como se observa en la figura 25 Ila
arquitectura actual de la empresa Real pez es independiente en cada
sucursal, cada una de ella cuenta con dos camaras IP, las cuales se conectan
con un switch para posteriormente conectarse al router de internet. Asimismo,
el switch permite la transmision de la informacion en la PC y el NVR si es que

los dispositivos estan conectado en una misma red de area local.
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SURCURSAL 1
—
: i
ChNARA o 7 ————— g &
@ e . SUCURSAL 3 .
CAMARA ‘N‘
SUCURSAL 2 - ChnaTa - T
=
FIGURA 25 Arquitectura actual de la empresa
Elaborado por: los autores
- ® twilio
‘ |
U - L@
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. |/
SUCURSAL 2 - - ) ‘« :.:.:i." . 7; wﬁw‘ nm(
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FIGURA 26 Arquitectura fisico-propuesta del sistema para un local

propuesta solucion solo es para la primera sucursal, es por lo que en la figura
26 se observa que para la sucursal 1 y 2 su arquitectura sigue siendo la
misma, sin embargo para la sucursal principal se basa cuando la informacién
ingresa a través de dos camaras IP, las cuales se conectan con un switch y

permite la transmisién de la informacién en la pc y el NVR si es que los

Elaborado por: los autores

Como anteriormente
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dispositivos estan conectado en una red de area local (LAN), para
posteriormente conectarse al router de internet, el cual se conecta con el
servidor web, en la que cuenta la pagina web que se conecté mediante un
Rest Api que sirve como método de comunicacién entre los modelos de
Machine Learning con Python para luego conectarse con los servicios de base
de datos del “Programa de Recompensas” para recolectar la informacion de
personas con requisitoria y el servidor de mensajeria de “Twilio” para el envio

de la alerta (ver figura 27).

-
v o .
@ % a N 2 () twilio
- o
Pagina Web
Servicio Correo
APLICACION PYTHON
(FLASK)
£
£3
Base de Datos

“x PROGRAMA DE ==

RECOMPENSAS

CAPADE CAPA DE LOGICA CAPA DE PERSITENCIA
PRESENTACION DE NEGOCIO DE DATOS

FIGURA 27 Arquitectura légica propuesto del sistema para un local

Elaborado por: los autores
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4.2 Construccion

4.21 Analizar y disehar el modelo de red

neuronal
a) Analisis de datos
a.1) Modelo para identificar acciones violentas

Para el analisis de datos, se realiz6 la recoleccion de datos sobre los
videos de la pagina YouTube, donde se realizé una lista de videos
publicos de violencia y sin violencia (ver figura 28) posteriormente, se
utilizé un programa desarrollado por los tesistas (ver figura 29) el cual
se ingresa las rutas de las paginas de los videos a descargar y
automaticamente hace la descarga masiva descargandolos en una
ruta especifica de la maquina (ver figura 30) dando como resultado el
universo, el cual es de 600 videos con una duracidon muy variable
(pueden ir desde segundos hasta horas), distintos escenarios,

resolucioén, entre otros.

= ORDENAR

B BRUTAL AGRESION A UN JOVEN EN LA VIA PUBLICA

=R i Marcando La Mafiana
VISTO 12:20

» REPRODUCIR TODOS

Videos de violencia /7
69 videos + 25 vistas * Se actualizo por dltima vez el 8 _
oct. 2020 -
Publica ~
SIS Arequipa: difunden cobarde agresion a mujer en plena calle
S
= 24 Horas
Sin descripcion 7

FIGURA 28 Lista de videos en YouTube

Elaborado por: los autores

56



Video URL: . hitps:/www.youtube.comwatch?

v=Pyj_ShiLByO&list=RDPyj_ShtlLByOEstart_radio=1;hps.//wwwyou
tubse.com/watch?
v=3dE19|23|KI&list=ROPy]_ShilByORindex=2;https:/frww.youtube.c
om,fwatch?

v=T 3|8xtoxnigE R list=R Dfyj_ShtlBy0&index=3;htips:/fwww.youtube.c
omfwatch?v=0AF-SwZ Ix0&list=ROPyj_ShilByO&index=4

Format: (O MP3 @ mP4 Sowrdoad

Se esta descargando.
Sistema hecho por Willy Alexander y Gabriela

ICIA

=sis

FIGURA 29 Programa para la descarga de videos

Elaborado por: los autores

Este equipo » Descargas » Videos detesis »

*  Nombre Tipe Tamario
Tai Chi - Técnicas de Defensa Personal 16/10/2020 7:34 a. m. Carpeta de archives
Roban dos bicicletas tras desconectar sist..  15/10/2020 11:37p.m.  Carpeta de archivos
Chaclacayo_intervienen a personas bebi...  15/10/2020 11:36p.m.  Carpeta de archivos
Callao_ registran balacera entre sicarios €. 15/10/2020 11:36p.m.  Carpeta de archivos
Capturan a 13 extorsionadores tras perse..  15/10/2020 11:36 p.m.  Carpeta de archivos
San Miguel_ mujer fue golpeada por den...  15/10/2020 11 Carpeta de archives
Captan pelea de transportistas por pasaje..  15/10/2020 11:35 p. Carpeta de archivos
Prolengacion Tacna, la zona mas critica d.., 1 135 p.m. Carpeta de archivos
Ambulantes se enfrentaron a fiscalizador...  15/10/2020 11:34 p. m. Carpeta de archivos
Julizca_ vecinos se enfrentan a delincuen.., /2020 11:34 p. m. Carpeta de archivos
Conductores se agarraron a golpes en ce.. /2020 11:33 p. m. Carpeta de archives
Surce_ ladrén de celulares saltd del puen...  13/10/2020 11:23 p. m. Carpeta de archivos
Jaja el barrio de los pufietes esa caveza m...  15/10/2020 11:33 p. m. Carpeta de archives
Los mejor purietes 2018 10/2020 11:33 p. m. Carpeta de archives
PURIETES EN EL COLEGIO 15/10/202011:32 p. . Carpeta de archivos
PELEA DE BEBAS_ COTO CASI DUERMED...  15/10/2020 11:32 p.m.  Carpeta de archivos
Mujer golpea brutalmente a su esposo .. 15/10/2020 11:32 p.m.  Carpeta de archivos
Golpes, patadas, codazos y purietazos 15/10/202011:32 p. . Carpeta de archivos
ENTRENAMIENTO ESPECIAL DE PATADAS...  15/10/2020 11:32 p.m.  Carpeta de archivos
Como Golpear _ Combinacion de pufios .. 15/10/2020 11:32p.m.  Carpeta de archivos
COMO BLOQUEAR GOLPES EN MMA 20 11:32 p. m. Carpeta de archivos
Ataque y contraataque tackwonde 020 11:31 p. . Carpeta de archivos
Golpes y patadas a un ladrdn en una para... 072020 11:31 p. m. Carpeta de archivos

v Full Contact 4 Gelpes basicos 1 /2020 11:31 p. m. Carpeta de archiveos

FIGURA 30 Videos recolectados

Fecha de m\uldiﬁ(amén
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Elaborado por: los autores

a.2) Modelo para identificar personas asociados a posibles actos de

violencia

Para la recoleccién de datos se utilizé un Servicio Web que permitieron
obtener las imagenes de personas con requisitoria de la pagina web

principal de recompensas dando como resultados las imagenes

obtenidas (ver figura 31).

(1]
(V] an W 43R
7z s A e, . el | e | Chc MGEED. S e
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i I - L B O [
ARQUITECTURA FINAL b b & ¢ i iy y 9 a v X e
o v | d.h h 4 B o O Py
- - A LEX: DAIC CUTIPA  EBER POLINAR EDWIN EINAR KOGA. ELIAS EMILO ENRIQUE ERICK PAOLO: ERIKSON ESTERAN FABIAN FELIPE MIERY FERMIN FORTUMATO GILBERTO GILBERT
Y DTN DRI I BMRDG BN oBRE TUAS OdMon OON ST RN RIOEN M. BRI bun e
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FIGURA 31 Base de datos de personas

Elaborado por: los autores

b) Preparar datos
b.1) Modelo para identificar acciones violentas

Una vez obtenido el universo de datos, se segmentaron los videos de
violencia fisica que cumplan con las variables y atributos indicados en
tabla 12, para los videos sin violencia la unica condicion es que no se

observe alguna situacion de agresion fisica, en total se obtuvieron 600
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videos (300 videos de violencia y 300 videos sin violencia) los cuales

fueron almacenado en la nube de Google Drive.

Se realiz6 de manera aleatoria las muestras en una distribucion
entre el conjunto de entrenamiento y pruebas, donde para la muestra de
entrenamiento se utilizé un ratio del 80% de los videos, para la muestra de
prueba fue el 20% vy, por ultimo, para la validacion se realizdé con videos en

tiempo real.

Tabla 12

Atributos a evaluar en la segmentacion

Videos con Violencia

1. Una mujer metiendo un pufiete a

otra mujer o hombre o nifio.

2. Una mujer tirando una patada a otra

mujer o mujer o nifo.

3. Una hombre metiendo un pufiete a
Acciones contenidas

un hombre o mujer o nifo.

4. Una hombre tirando una patada a

un hombre o mujer o nifo.

5. un nifio metiendo un pufete a otro

nifio.
Fotograma por segundo 16
Duracion (seg.) 15a3
Resolucién 640 x 360
Videos de camaras de
Formas de grabacién seguridad, videos de
celulares,
. Escenarios con poca/bastante
Calidad de los o
. iluminacion, color, y
videos

posiciones distintas.

Elaborado por: los autores
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b.2) Modelo para identificar personas asociados a posibles actos de

violencia

Como anteriormente se mencioné se utiliza las funciones de la libreria
Face_Recognition, el cual es un modelo ya pre-entrenado con un
acoplamiento de conjuntos de datos de reconocimiento facial por
imagenes de rostros con 128 dimensiones y debido a que el universo
de datos obtenido cuenta con las caras correctamente, sin interrumpir
o taparse con algun objeto que no pueda identificarse correctamente

no hubo necesidad de preparar la informacion.

c) Modelado
c.1) Modelo para identificar acciones violentas

Para la creacion de modelo primero se realizd la instalacion del
entorno, donde la version minima de Python para poder ejecutar la
libreria Tensor Flow se usé la versiéon 3.5 a 3.8 (ver figura 32)
Asimismo, se descarga el SW Anaconda el cual permitié ejecutar el

proyecto.

FIGURA 32 Version de la verificacion de Python

Elaborado por: los autores

Posteriormente, se instald las librerias correspondientes dentro del
entorno de desarrollo (ver figura 33) y se importd las librerias

respectivas para la creacion de la red neuronal. (ver figura 34)
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Il Anaconda Prompt (anaconda3) - conda install -c conda-forge tensorflow

B Anaconda Prompt (anacondal)

FIGURA 33 Instalacion de las librerias en el entorno de desarrollo

Elaborado por: los autores

FIGURA 34 Importacion de las librerias en el entorno de desarrollo

Elaborado por: los autores

Por otro lado, se cred dos clases paraments.py, entrenamiento.py y

ejecucion.py las cuales permite entrenar el modelo y estan

establecidas de la siguiente manera:

Paraments.py: en esta clase se realiza la declaracién de campos (ver

figura 35) para el modelo, este se obtiene de campos de cualquier tipo

y cada uno figura en una columna de datos que se quiere preservar.

En este caso se creo6 capas dentro de la red, donde se establecen:

Las rutas de las carpetas donde se encuentra la base de datos
para la obtencion de informacion;

Las rutas de las carpetas donde se almacenan los frames;

La altura y ancho de los videos a procesar;

La cantidad y duracion de videos a procesar;

Transformacion del frame a escala de grises;

La sustraccion de imagenes entre el frame seleccionado y la

imagen patrén;
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e La media aritmética de la imagen resultante de la sustraccion de

imagenes.

base _dir = "D:\\PROYECTO VIOLENCIA"™

for frames generation

7ith wiclence = " AMNCON VIOLENCIA™

validation"
NCIRM\validation™

height =

FIGURA 35 Clase params.py

Elaborado por: los autores

Entrenamiento.py: En el caso de entrenamiento se utilizdo la
distribucion del TensorFlow, para ello se realizé la configuracién (ver
figura 36)

#Tensorflow Configuration
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Input, Gaussianhoise, Conv2D, Flatten, Dense
from tensorflow.keras.layers import Input, Reshape, Permute, Gaussianloise, Conv3D, Flatten, Dense, LeakyRellU

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint, EarlyStopping
from tensorflow.keras import backend as K

tf.random.set_seed(1)

FIGURA 36 Configuracion del TensorFlow

Elaborado por: los autores
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En este paso que se observa en la figura 37 se establecen las
funciones para la validacion del conjunto de frames del video que va a
servir de entrada, para luego separarlo en un conjunto de imagenes y

asi reducimos los canales a un solo canal para el siguiente analisis.

FIGURA 37 Frames generados

Elaborado por: los autores

Lo siguiente permite convertir frames generados por videos a formato
“‘png” (ver figura 38), el almacenamiento de las imagenes se realiza
asignandole un nombre formato por numero ascendente de menor a
mayor, en formato “png”. El conjunto de frames obtenidos se agrupan

por bloques en una sola imagen para la deteccion de violencia.

-l
FIGURA 38 Frames generados por videos convertido a Formato png

Elaborado por: los autores
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En la figura 39 se muestra como se realiza el flujo para el
reconocimiento automatica de hechos humanas en secuencias de

video para el apoyo de videovigilancia.

2)
Reducr
cantidad da
ramas:

1
Extraer
frames
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- Deopeot
- Fully Cofvee( et
- S
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S
H—‘-\"'\-\.
?
Sacuencia No
T
d viachores Fini

FIGURA 39 Extraccion de frames, reduccion a 30 frames y extraccion de

caracteristicas

Fuente: Fernandez Luis, 2017

Por otro lado, se establecid los bloques de construccion de una red
neuronal que son las capas con un numero de 4 campos, donde cada
uno significa una columna de datos que se quiere obtener para que
sean aprendidos durante el entrenamiento (ver figura 40). Finalmente,

se establece la funcion de compilacion del modelo (ver figura 41)
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FIGURA 40 Creacion de las capas de la red

Elaborado por: los autores

model = Model(input_layer, output_layer)

model.compile(optimizer="adam", loss="categorical_crossentropy”, metrics=["accuracy"])

FIGURA 41 Compilaciéon del modelo

Elaborado por: los autores

Ejecucion.py: Se utiliza la funcién “prediction =
model.predict(images)[0]” que permite realizar predicciones sobre
imagenes. Asimismo, si la prediccién es igual a “1” de etiqueta se tuvo

“violencia” sino es “sin violencia” (ver figura 43)
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#Process Video
def get_prediction(medel, images):
prediction = medel.predict(images)[@]
prediction = K.round(prediction).numpy()[@]#tensor el resultado round y numpy convertiendelo en vector
prediction = int(prediction)
return prediction

def process_video(video_path, model, height=96, width=96, number_of_ images_per sample=5, output_directory=None):
video = cv2.VideoCapture(video_path)

video_height = int(video.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT))
video_width = int(video.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH))

fps = video.get(cv2.CAP_PROP_FPS)

frames_queue = deque()

color = (255, 255, 255) #BGR

label = ™"

if output_directory == None: output_directory = base_dir

video_with_label name = output_directory + "\\" + wvideo_path.rsplit(™\\", 1)[-1].split(".")[®] + "_with_label” #aqui se guarda los videos dele resultado
fource = VideolWriter fourcc(*"MP42")

video_with_label = Videoliriter(video_with_label_name + ".avi", fourcc, float(fps), (video_width, video_height))

print("Processing: {}".format(video_path))

FIGURA 42 Clase ejecucion

Elaborado por: los autores

prediction = get prediction(model, images)

if prediction ==
label "CON VIOLENCIA™

color
else:
label

(8, 8, 255) #BGR

"SIN VIOLENCIA™

color = (@, 255, @) #BGR

frames_queue.popleft()

FIGURA 43 Prediccion en el modelo para violencia y sin violencia

Elaborado por: los autores

Para el proceso de entrenamiento del modelo dur6 8 dias como figura
en la figura 44, lo cual es una mejora en el tiempo de respuesta
comparado desde el modelo inicial que fue de 8 dias, 5 horas y 15

minutos, lo cual permitidé tener resultados satisfactorios, y de esta
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manera mejorar las herramientas del entrenamiento e ir mejorando el
resultado al cual se debe llegar, después de 300 épocas se realiz6é una
comparacion de los resultados y se escogio las 150 épocas del

conjunto total del entrenamiento.

Dando como resultado el entrenamiento de cada capa de una red
neuronal, asimismo se concluy6 con un analisis de caso. Asimismo,
los intervalos de confianza y esto concede analizar la parte mas
primordial en la que, segun el modelo generado determine el valor

promedio de la variable que es el resultado final.

B Anaconda Prompt (anaconda3)

FIGURA 44 Resultado del Entrenamiento de cada capa de una red neuronal

Elaborado por: los autores
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FIGURA 45 Funcionamiento del modelo

Elaborado por: los autores

En la figura 45 se observo el flujo del funcionamiento del modelo de

violencia fisica.

c.2) Modelo para identificar personas asociados a posibles actos de

violencia

Luego de contar con el entorno de desarrollo (ver figura 33) se instald
las bibliotecas PIP (ver figura 46) una vez completada la instalacion,

se importa las librerias a utilizar. (ver figura 47)

B Anaconda Prompt (anaconda3)

onition

FIGURA 46 Instalacion de la libreria face-recognition

Elaborado por: los autores
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FIGURA 47 importaciones de librerias de python

Elaborado por: los autores

Posteriormente, se crea una clase face_recognition.py en el cual se
realiza la declaracibn de variables como face_locations,
face_encodings y face_names (ver figura 48) asimismo, se declaroé los

campos donde se establecen:

e Todas las imagenes estan en una carpeta llamada " faces".
e Los nombres de archivo se enumeran y asignan a la variable
"nombres".

e Los tipos de archivo deben ser iguales con el formato "jpg" o

FIGURA 48 algoritmo de la clase face_recognition

Elaborado por: los autores

Para obtener los datos se cred un APl Rest es una forma comun de
comunicacion en .Net con la clase Hitp\WebRequest de WebClient() y
pueda consumir con el url del “Programa de Recompensas” que

informacion libre para cualquier persona (ver figura 49).
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1t Index()

: + i.ToString();
nt().DownloadString(url);
lista = "1 a" + i.ToString();
result += json.Replace(” ", lista);
3
ViewBag.Response = result;
rn View();

FIGURA 49 Creacion de API

Elaborado por: los autores

Luego escribimos la ubicacion donde se quiere guardar las imagenes
ya que las imagenes son tipo “data:image/jpg;base64” para su

descarga (ver figura 50).

1
L
n() .each(fL
positio

position = ition).children()[e];
tion) ildren().children().children()[e];

S[DD_ tion_inicial_text).children()[1];
i .children().children()[e];

urlCreator = window.URL || window.webkitur

imageuUrl = urlcCreator.create
tag = document.createElement(’
tag.href = imageurl;
tag.download = nomb +
document . body . appendChild
tag.cli
document . body . removeChild(tag);
].
xhr.send();

cturL(

FIGURA 50 Codigo de la API

Elaborado por: los autores
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Lo siguiente para detectar rostros en la secuencia en video y conocer
la ubicacion o coordenadas exactas de la cara para su posterior

procesamiento, se utilizé las dos funciones mencionadas antes como

se observa en la figura 50.

FIGURA 51 algoritmo de la clase face_recognition

Elaborado por: los autores

Posteriormente, se extrae caracteristicas de la cara tomando una
imagen de la persona como entrada y genera un vector que representa
las caracteristicas mas importantes de un rostro (ver figura 52). Este
vector se denomina incrustacion facial guardando esta informacion en
un archivo, el siguiente paso es reconocer una nueva imagen que no

esta en la base de datos, calculando la incrustacién de caras para la

imagen (ver figura 53 y 54).

FIGURA 52 algoritmo de la clase face_recognition

Elaborado por: los autores

FIGURA 53 algoritmo de la clase face_recognition

Elaborado por: los autores
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FIGURA 54 algoritmo de la clase face_recognition

Elaborado por: los autores

Como se mencion6 anteriormente este es un modelo ya pre entrenado

por lo que no requiere de un entrenamiento .

d) Analizar y disenar el sistema web
d.1) Modelado del Negocio

En este punto se realizo las especificaciones del caso de uso del

negocio:

- Caso de uso del negocio: Enviar alerta de deteccion de personas

con requisitoria (ver tabla 13).
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Tabla 13 Primer caso del uso del negocio

Nombre del CU: Enviar alerta de
ID, Caso de Uso: CU001 deteccién de personas con

requisitoria

Descripcion: El usuario puede visualizar alertas cada que el sistema

detecte personas con requisitoria.

Actores: Cajera (Corresponde al actor principal)

Precondiciones: para que el sistema envie una alerta previamente

mediante el modelo se debe identificar una persona con requisitoria
Flujo de eventos:

1. El usuario ingresa al sistema por Chrome y Windows 10
2. El sistema detecta a una persona con requisitoria
3. Elsistema automaticamente envia un mensaje de WhatsApp con

ubicacion del lugar.

Elaborado por: los autores

- Caso de uso del negocio: Visualizar evidencia de acciones violentas
detectadas (ver tabla 14).

Tabla 14 Segundo caso de uso del negocio

Nombre del CU: Visualizar
ID, Caso de Uso: CU002 evidencia de acciones violentas

detectadas

Descripcion: El usuario puede visualizar una interfaz del historial de

acciones violentas detectadas
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Actores: Cajera (Corresponde al actor principal)

Precondiciones: para que el sistema muestre las evidencia

previamente debio existir acciones violentas detectadas.
Flujo de eventos:

1. El sistema muestra las dos camaras existentes dentro del
restaurante con sus respectivas fechas por cada camara.
2. El sistema muestra el historial de acciones violentas detectadas

de esa camara por la fecha seleccionada.

Elaborado por: los autores

- Caso de uso del negocio: Visualizar un mapa de las automéviles de

la empresa de seguridad y las comisarias mas cercanas (ver tabla 15).

Tabla 15 Tercer caso de uso del negocio

Nombre del CU: Visualizar un

mapa de las automéviles de la
ID, Caso de Uso: CU003

empresa de seguridad y las

comisarias mas cercanas

Descripcion: El usuario puede visualizar una interfaz que determine
el tiempo, la distancia y la ubicacion de las automéviles de la

empresa de seguridad y las comisarias mas cercanas.

Actores: Cajera (Corresponde al actor principal)

Precondiciones: para que el sistema muestre la informacion de los
automoviles, comisarias previamente debe obtener su latitud y

longitud.

Flujo de eventos:
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1. El sistema muestra una interfaz ubicacion de las automdéviles de
la empresa de seguridad y las comisarias.
2. El usuario puede visualizar una alerta que determine el tiempo,

la distancia y el inicio y fin del recorrido.

Elaborado por: los autores

- Caso de uso del negocio: Enviar alerta de deteccion de violencia

fisica (ver tabla 16).

Tabla 16 Cuarto caso de uso del negocio

ID. Caso de Uso: C004 Nombre del CU: Enviar
alerta de deteccion una

accion de punete y/o patada

Descripcion: El sistema envia automaticamente una alerta cuando

detecte violencia fisica de las personas ingrese al restaurante.

Actores: Cajera (Corresponde al actor principal)

Precondiciones: para que el sistema envie una alerta previamente
mediante el modelo se debe identificar una accion de violencia

fisica.
Flujo de eventos:

1. El sistema detecta a una accién de violencia fisica
2. El sistema automaticamente envia un mensaje de WhatsApp

con ubicacion del lugar.

Elaborado por: los autores

- Modelamiento AS IS: Se diagrama la forma actual de como los

Stakeholders realizan sus operaciones. (Ver figura 55)
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- Modelamiento TO BE: Se diagrama la forma futura de como los

Stakeholders hizo sus operaciones. (Ver figura 56)
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FIGURA 55 Diagrama AS-IS

Elaboracion : El autor
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Elaborado por: los autores
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d.2) Requerimientos:

Tabla 17 Requerimientos funcionales y no funcionales

Requerimiento Funcionales Requerimiento No Funcionales
RF1.- El usuario puede visualizar RNF1.- Disponibilidad del sistema a través
alertas cada que el sistema detecte del explorador Google Chrome

personas con requisitoria.

RF2.- El usuario puede visualizar RNF2.- El sistema debe contar con la
una interfaz del historial de proteccion contra robots dentro de las

acciones violentas detectadas. paginas webs.

RF3.- El usuario puede visualizar RNF3.- El sistema debe correr en el sistema
una interfaz que determine el operativo Windows 10

tiempo, la distancia y la ubicacién

de las automoviles de la empresa

de seguridad y las comisarias

mas cercanas.

RF4.- El usuario puede visualizar RNF4.- El sistema puede permitir una cierta
alertas cada que el sistema detecte cantidad usuario simultaneamente.

una accion de pufiete y/o patada.

Elaborado por: los autores

d.3) Analisis y disefio
- Diagrama de Contexto del Sistema

El siguiente diagrama permite visualizar los elementos externos como

internos con los cuales el sistema va a interactuar, panorama basico
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de todo el sistema; el siguiente diagrama va a facilitar al usuario

externo y/o personas no técnicas a entender el sistema.

El administrador de la empresa realizar un monitoreo de la camaras y
un seguimiento sobre la comunicacion de las alertas usando el
Sistema de prevencion y deteccidn de violencia fisica el cual mediante
el uso de las camaras de video vigilancia identifica acciones violentas
y personas asociados a posibles actos de violencia alimentado por el
sistema web de recompensas. El Sistema de prevencion y deteccion
de violencia fisica para realizar la comunicacion de alertas utiliza el
sistema externo de Twilio que envia un mensaje de WhatsApp a las
autoridades. El cédigo de color en el diagrama indica los sistemas de
software que ya existen (las cajas grises) y los que se van a construir

(azules) (Ver Figura 57)
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Elaborado por: los autores
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- Diagrama de Contenedores

El contexto sistema tuvo como objetivo, visualizar el sistema desde un
alto nivel, viendo lo que se desarrollé en el centro rodeado de todos
los sistemas y usuarios que interactuan con él; por otra parte, también
se observa la interaccion con el agente externo una vez analizada la
data. Este modelo de diagrama esta orientado mas para el
entendimiento del personal técnico para el analisis de la solucién de

software.

El Sistema de prevencion y deteccion de violencia fisica es un sistema
C# que simplemente muestra contenido estatico (HTML, CSS vy
JavaScript), utilizando una API HTTTPS.

El Sistema Web externo de Recompensa alimenta la légica de
negocio, el cual permite identificar los parametros para detectar

acciones violentas y personas asociados a posibles actos de violencia.

La aplicacién en la API permite obtener informacion de la légica de
negocio teniendo en cuenta la interaccion entre los modelos y la
conexidon de las camaras de seguridad que obtuvo los datos de los
comensales en videos en tiempo real, bajo el lenguaje Python. la
aplicacion de la APl también utiliza el Sistema Externo de
comunicacion Twilio existente si en caso el sistema emita alguna

alerta. (Ver Figura 58).
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Elaborado por: los autores
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- Diagrama de componentes

Este diagrama permite observar de forma ilustre los bloques

modulares a utilizar en varios puntos de una arquitectura, que realiza

la interaccién entre sistema backend y usuarios externos, y va a

permitir tener una imagen mas clara de las responsabilidades de los

componentes de cada contenedor y sus dependencias entre ellos.

(Ver Figura 59)

Determina parametros de escenario y pruebas

Usuario ingresa en el aplicativo web

Solicitud HTTP

Obtiene la

Las Camaras de Seguridad del
Obtener Restaurante Real Pez
Informacian (Comensales)

Informacion recolectada en
videos por las carmaras de
seguridad de los comensales

Enviar comunicaciol

SISTEMA DE MENSAJERIA TWILIO
(Sistema de Software)

Sistema de Web comunicacion
y registro utilizando APIs

- 5

Recibe Comunicacior

= ° .

SECURITY "l] U J
ﬁ -

Alimentar
Informacion

SISTEMA DE WEB DE RECOMPENSAS
(Sistema de Software)

Sisterna Web con informacion de imagenes de
persenas con requistoria impulsado
por el Ministerio del Interior

FIGURA 59 Diagrama de componentes del Sistema propuesta del sistema

Elaborado por: los autores
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- Desarrollo

El sistema es un local host que tuvo tres interfaces que son

desarrolladas con las clases de .CSS, C# y JavaScript.

Para la comunicacion de las alertas se utilizé la conexién de Twilio con

el sistema web, eso se baso en cuatro pasos:
Paso 1: Ingreso al Sistema Twilio para crear una cuenta
Paso 2: Obtener las credenciales correspondientes para el desarrollo

siguiente (ver figura 60)

TEST Credentials Learn about Test Credentials

3a3acf3a%56chB87¢E

TEST AUTHTOKEN

<2 83c62b5a652d8£299a04baodedbSdash

FIGURA 60 Credenciales de Twilio

Elaborado por: los autores

Paso 3: la instalacion de la libreria de Twilio con la consola de

anaconda (ver figura 61).

B Seleccionar Anaconda Prompt (anaconda3)

' —

(base) C:\Users\Alex>pip install twiliog

FIGURA 61 Instalacion de Twilio

Elaborado por: los autores

Paso 4: la implementacion del Servicio de Twilio en Python con las

credenciales correspondientes (ver figura 62).
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FIGURA 62 Implementacion de Twilio

Elaborado por: los autores
Como resultado se obtuvo las siguientes interfaces:

Primera Interfaz de inicio de sesién: la primera interfaz es un login, en
cual al ingresar al sistema con el siguiente URL

“https://Localhost:44334/” solicita identificarnos a través de las

credenciales (ver figura 63).

W Gourmer
REAL=Z

Iniclar Session

FIGURA 63 Login del sistema

Elaborado por: los autores

Segunda interfaz pagina de inicio: Esta interfaz permitié observar las
dos camaras en vivo conectadas, asimismo en lado izquierdo superior

se encuentra la opcion de menu (ver figura 64) por debajo se tuvo los
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https://localhost:44334/

dos modelos de Machine Learning con dos botones respectivos que
permitié observar el histérico de violencia asi como también el historial

de mensajes enviado por WhatsApp (ver figura 65).

B courmer =
REAL% = pel Sistema de Prevencion de violencia Fisica R ——

MEN PRINCIPAL

Mapa de policia nacional

-

MAPA DE UBICACION DE LA POLICIA NACIONAL

Mapa  Satélite

s G

Cien¢ 1?!‘

DEL ESTANQUE - +

@ -

FIGURA 64 Pantalla principal
Elaborado por: los autores
ﬁE‘Ki%; = £ Sistema de Prevenci in de violencia Fisica y—
: a

FIGURA 65 Pantalla Camara-Reconocimiento de Violencia Fisica

Elaborado por: los autores



Tercera interfaz mapa en vivo de comisarias: Interfaz con la que se
cuenta es un mapa que permite saber las patrullas y comisarias que

se encuentren en Lima, que al darle click a una patrulla indica el tiempo

y distancia en el que se encuentran del restaurante. (ver figura 66).

FIGURA 66 Pantalla Mapa de Ubicacion Empresa de Seguridad

Elaborado por: los autores

Cuarta interfaz historial de registros de violencia fisica: Finalmente, la
ultima interfaz con la que se encuentra el historial de violencia fisica
en un archivo plano con la hora, fecha del incidente ocurrido. (ver
figura 67).

Repositorio de Evidencia de Violencia Fisica Log

FIGURA 67 Repositorio de Evidencia de Violencia fisica

Elaborado por: los autores
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4.3 Pruebas
4.3.1 Integrar los modelos al sistema web

Para la integracion de los modelos prevencion
se crearon dos clases params.py, server2.py las cuales estan establecidas de

la siguiente manera:
a) Params.py:

En esta clase se realiz6 la declaracion de campos (ver figura 68) para la
integracion de los modelos, las funciones para el tiempo de demora de
detencion, el porcentaje de detencion de una accidén y se establecio el

puerto del local host.

FIGURA 68 Clase Params para la integracion

Elaborado por: los autores
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b) Server2.py:

Esta ultima clase permitioé importar y establecer la arquitectura del modelo,

creando las variables (ver figura 69) para la prevencion del escenario.

FIGURA 69 Variables de la arquitectura

Elaborado por: los autores

Posteriormente, hace el llamado a la funcién “get_model” (ver figura 70)
para obtener al modelo de deteccidon de violencia fisica previamente

creado (ver seccion 4.1.4 del capitulo 4)

FIGURA 70 Funcién para obtener el modelo de deteccion

Elaborado por: los autores

Para guardar el registro de los resultados positivos de la deteccién de

informacion se utiliza la funcién “def_save log” (ver figura 71)
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FIGURA 71 Funcién para el registro

Elaborado por: los autores

Finalmente, en la clase “server2.py” a través de la funcion “@app_route”
se declara la variable model prediction los cuales son los dos modelos
(ver figura 72) y esto con el fin de que puedan ser llamados en la clase

“index.html”.

FIGURA 72 Funcién app_route

Elaborado por: los autores

4.3.2 Pruebas del sistema

Se realizd las pruebas del requerimiento
funciona y no funcional con la finalidad de verificar la correcta funcién del

cédigo respetando y cumpliendo lo solicitado por el usuario.
a) Plan de Pruebas

La ejecucion de esta tarea se realizé en base al Plan de Pruebas que se
realizé en la fase de Planificacidon de la Tesis, con la finalidad de cumplir

los requerimientos funcionales y no funcionales. Ver Anexo 26.
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b) Aceptacion Plan de Prueba

La aceptacion del plan de pruebas se elaboré como un documento externo,

se deja validado en el Anexo 27.
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CAPIiTULO V
RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de las pruebas

realizadas tanto del sistema web como de los dos modelos:

5.1 Resultados primer objetivo

Identificar y entrenar el algoritmo que permita
identificar personas asociados a posibles actos de violencia y acciones

violentas usando las librerias OpenCV y TensorFlow.

En el anexo 18 se observa los resultados que
obtuvimos de las pruebas por los 50 escenarios del primer modelo para
identificar acciones violentes y en el anexo 17 los resultados por los 40
escenarios del segundo modelo para identificar personas asociados a
posibles actos de violencia. A continuacion, se describen solo 4 escenarios

(verdadero positivo, verdadero negativo, falso positivo y falso negativo):

5.1.1 Resultados del primer modelo para

identificar acciones violentas

El resultado de escenarios de verdadero
positivo (VP) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que
existe violencia fisica y la prediccion de la red neuronal es “deteccion de
violencia fisica” fue de 46 casos identificados correctamente, como se puede

observar en la figura 73.
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FIGURA 73 Resultado de un escenario de verdadero positivo con violencia

Elaborado por: los autores

El resultado de escenarios de verdadero
negativo (VN) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que
no existe violencia fisica y la prediccion de la red neuronal no identifico nada

fue de 43 casos identificados correctamente, ver figura 74.

HeAlm =

FIGURA 74 Resultado de verdadero negativo con violencia

Elaborado por: los autores

El resultado de escenarios de falso positivo
(FP) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que no hay

violencia fisica y la prediccion de la red neuronal es “deteccién de violencia



fisica” fue de 4 casos identificados erroneamente, como se puede observar en

la figura 75.

WeAL=

FIGURA 75 Resultado de un escenario falso positivo sin violencia

Elaborado por: los autores

El resultado de escenarios de falso negativo
(FN) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que existe un
acto de violencia fisica y la prediccién de la red neuronal no lo identifico fueron
de 7 casos dando como resultado erroneo, como se puede observar en la

figura 76.

REAL=

| v——— | e ]

FIGURA 76 Resultado de un escenario falso negativo sin violencia
Elaborado por: los autores
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La formula de la exactitud resultd de la

siguiente manera:

Exactitud= (46+43) / (46+43+4+7)

Exactitud=0.89

Mediante el uso de la formula se obtuvo un
89% de exactitud para este modelo donde de 50 escenas que no se
encontraba un acto de violencia la red neuronal identificd correctamente 43
casos y en el caso donde existe violencia fisica la red predijo correctamente

46 casos. La formula de la Precision resulto de la siguiente manera:

Precision= 46/ (46+4)

Precision=0.92

Mediante el uso de la férmula se obtuvo un
resultado de precision al 0.92, es decir, cuando el modelo esta prediciendo un
caso positivo esta acertando el 92% de las veces. La formula de Recall resulté

de la siguiente manera:

Recall= 46/ (46+7)

Recall= 0.89

Con la ultima se obtuvo una recuperacion de
0.89, es decir, detecta correctamente el 89% de las escenas donde se

encuentra un acto de violencia fisica.

5.1.2 Resultados del segundo modelo para
identificar personas asociados a posibles actos de

violencia

El resultado de escenarios de verdadero
positivo (VP) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que la

persona esta con Requisitoria y la prediccion de la red neuronal es “Persona
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con Requisitoria” fue de 36 casos identificados correctamente (ver figura 78),
como se puede observar en la figura 67 el modelo detecto correctamente las
caracteristicas del rostro debido tomando en cuenta los puntos de intereses

en base a la base de datos de personas con requisitoria (ver figura 77).
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FIGURA 77 Base de requisitoria

Elaborado por: los autores
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FIGURA 78 Resultado de un escenario con verdadero positivo

Elaborado por: los autores

97



El resultado de escenarios de verdadero
negativo (VN) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que
la persona no se encuentra con requisitoria y la prediccion de la red neuronal
es “Persona apta” fue de 38 casos identificados correctamente, como se
puede observar en la figura 79 el modelo detecto correctamente las

caracteristicas del rostro identificado como “persona apta”
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FIGURA 79 Resultado de un escenario de verdadero negativo

Elaborado por: los autores

El resultado de escenarios de falso positivo
(FP) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que la persona
no esta con Requisitoria y la prediccion de la red neuronal es “Persona con
Requisitoria” fue de 2 casos identificados errbneamente, como se puede

observar en la figura 80 el modelo indica “persona con requisitoria”.
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FIGURA 80 Resultado de un escenario falso positivo

Elaborado por: los autores

El resultado de escenarios de falso negativo
(FN) después de la inferencia del modelo donde la realidad es que la persona
si se encuentra con requisitoria y la prediccion de la red neuronal no lo
identifico fueron de 4 casos dando como resultado erréneo, como se puede

observar en la figura 81.

ki =

FIGURA 81 Resultado del escenario falso negativo

Elaborado por: los autores
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La formula de la exactitud quedaria de la

siguiente manera:

Exactitud= (36+38) / (36+38+2+4)

Exactitud=0.84

Mediante el uso de la férmula se obtuvo el
84% de exactitud para este modelo donde de 40 escenas que no se
encontraba “Persona con Requisitoria”, la red neuronal identificd
correctamente 38 casos y en el caso de “Persona con Requisitoria” la red
neuronal predijo correctamente 36 casos. La férmula de la Precision resulto

de la siguiente manera:
Precision= 36/ (36+2)
Precisién=0.95

Mediante el uso de la formula se obtuvo un
resultado de precision al 0.95, es decir, esta acertando el 95% de las veces

los casos positivos. La formula de Recall resultd de la siguiente manera:

Recall= 36/ (36+4)
Recall=0.9
Con la ultima se obtuvo una recuperacion de

0.9, es decir, detecta correctamente el 90% de las escenas donde se

encuentra una persona con Requisitoria.
5. 2 Resultados del segundo objetivo

Disefar y desarrollar interfaces que identifiquen
personas asociadas a posibles escenarios de violencia para su prevencién y
deteccidon de escenas de violencia fisica mediante reconocimiento de

movimiento.
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En base a los dos modelos identificar acciones
violentes e identificar personas asociados a posibles actos de violencia se
observé que cuando el modelo detecta correctamente el sistema emite una

alerta.

5.2.1 Resultados del primer modelo para

identificar acciones violentas

Para este escenario, el flujo es similar al
primer escenario en donde se observa en la figura 82, que el sistema detecto

un acto de violencia fisica entonces automaticamente se envié una alerta.

‘REAL!T) = ’: Sistema de Prevencion de viclencia Fisica
e

FIGURA 82 Deteccion de violencia fisica en el sistema
Elaborado por: los autores

5.2.2 Resultados del segundo modelo para
identificar personas asociados a posibles actos de

violencia

Como se observa en la figura 83, el sistema
detecto una persona con requisitoria entonces automaticamente se envio una

alerta de “con requisitoria”
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FIGURA 83 Deteccion de persona con requisitoria en el sistema

Elaborado por: los autores

5.3 Resultados del tercer objetivo

Desarrollar interfaces para emitir alertas vy
comunicar cuando se identifique posibles escenarios de violencia o detecte

escenas de violencia fisica.

En base a los dos modelos identificar acciones
violentes e identificar personas asociados a posibles actos de violencia se
observd que cuando el modelo detecta correctamente comunica
inmediatamente la alerta por medio de un mensaje a través de WhatsApp

enviando la ubicacidon de esta misma.

5.3.1 Resultados del primer modelo para

identificar acciones violentas

Para este escenario, el flujo es similar al
primer escenario en donde se observa en la figura 84, el sistema detecto un
acto de violencia fisica entonces envid un mensaje de WhatsApp vy la
ubicacion del restaurante (ver figura 85). Asimismo, a través del médulo “mapa
de ubicacion” se puede observar y calcular a cuanto tiempo la persona que

recibio el mensaje se encuentra desde la ubicacion.
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FIGURA 84 Deteccion de violencia fisica en el sistema

Elaborado por: los autores

La ubicacion del Real Pez ]

Existe Violencia en el Real Pez Sac. I

FIGURA 85 Envié automaticamente mensaje de WhatsApp indicando que

existe violencia en el Real Pez SAC y la ubicacion del restaurante

Elaborado por: los autores

5.3.2 Resultados del segundo modelo para
identificar personas asociados a posibles actos de

violencia

Como se observa en la figura 86, el sistema
detecto una persona con requisitoria entonces envié un mensaje de WhatsApp
indicando los datos de la persona y la ubicacion del restaurante (ver figura
87). Asimismo, a través del médulo “mapa de ubicacion” se puede observar y
calcular a cuanto tiempo la persona que recibié el mensaje se encuentra

desde la ubicacion.
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FIGURA 86 Deteccion de persona con requisitoria en el sistema

Elaborado por: los autores

€ +1 (415) 523-8886
2 MENSA

La persona indentificada como
Castro Palomares Ruben Siro
dni-75483243 es requisitoriada

icacion del Real Pez

FIGURA 87 Envio automaticamente mensaje de WhatsApp indicando los

datos de la persona y la ubicacion del restaurante

Elaborado por: los autores
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Asimismo, a través de la interfaz con el
sistema Twilio se puede observar el estado en el que se encuentra el mensaje

de WhatsApp “leido” y/ o “recibido” (ver figura 88)

-
-
=

I I |

FIGURA 88 interfaz con el sistema Twilio se puede observar el estado en el

que se encuentra el mensaje de WhatsApp

Elaborado por: los autores
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CAPIiTULO VI
DISCUSIONES

Esta investigacion tuvo como propdsito crear un sistema que integre
interfaces de permitan identificar posibles escenarios violencia fisica en la
sucursal principal de la empresa Real Pez SAC., para ellos se utilizd
algoritmos de aprendizaje supervisado de Machine Learning y como indica
Silva (2020) en su tesis “se utilizdé un conjunto de datos de entrenamiento,
donde los diferentes ejemplos estaban asociado con una etiqueta u obijetivo,
el cual dieron un resultado del ejemplo dado”. para esto se tuvo un analisis
experimental de un conjunto de datos, con el que se conocieron los escenarios
previos a este tipo de actos delictivos. A continuacion, se realizé una discusion

con los hallazgos de esta investigacion:
a) Con relacion al primer objetivo planteado:

Identificar y entrenar el algoritmo que permita identificar personas asociados
a posibles actos de violencia y acciones violentas usando las librerias

OpenCV y TensorFlow.

Las fuentes de informacion utilizadas para este objetivo se pueden observar

en la seccion 2.2.7.3 y 2.2.7.4 del capitulo 1l donde:

Para identificar un escenario previo al acto de violencia fisica, se realizé un
modelo de reconocimiento facial de personas con requisitoria para esto se
utilizé la libreria OpenCV que como indica Bustamante (2014) “esta libreria a

través de sus funciones permite extraer y procesar datos mediante imagenes
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basandose en un algoritmo”, de los resultados que obtuvimos se identificé y
extraer imagenes de las caras a través de los videos de la camara de
seguridad en tiempo real. Asimismo, la funcion face_recognition el cual hace
el llamado a un modelo pre entrenado que a través de 128 dimensiones realiza
la deteccion de un rostro. para el modelo con una base previamente creada y
cargada de personas con requisitoria se realiza el llamado de las funciones:
compare_faces que permite compara comparar con las caras entrenadas del
modelo, face_locations localiza las caras en las imagenes mediante un
algoritmo ya entrenado, face encodings que encuentra las codificaciones
faciales del fotograma, previamente extraidas con la libreria OpenCV y
face_distance que mide la distancia entre caras para encontrar una mayor
probabilidad de match, siendo dptimos al usar las dos librerias puesto que en
la mayoria de los casos se obtuvo una correcta identificacion y con una mayor
precision del 95% al encontrarse a 1.5 metros de la camara o 2 metros de la
camara en comparacion de los autores Barreto y Lizarraga (2019) en su
tesis “Modelo de Sistema de Reconocimiento Facial para el Control de la Trata
de Personas” tuvieron un resultado el 60% como minimo y como maximo uno
de 93%, concluyendo que el modelo es mas efectivo al encontrarse hasta un
metro de distancia y a una altura de 1.5 metros en un ambiente interior con
mucha luz, que igualaron a las condiciones de la mafiana y con una minima

resolucién de 8 megapixeles.

Por otro lado, el modelo tuvo un feedback automatico que se conecta con la

base de datos y puede ser actualizado y entrenar el modelo.

Para el segundo algoritmo que permita detectar un acto de violencia fisica se
utiliza el keras que se encuentra dentro de la libreria TensorFlow. Asi, este es
un API desarrollado para la deteccidén de imagenes que permiten y facilitan la
creacion y entrenamiento de modelos como deteccion de objetos
(TensorFlow, 2020). para tener un correcto modelo primero se debe crear el
modelo ingresando datos para llevar a cabo a través de las cinco capas (Input,
GaussianNoise, Conv2D, Flatten y Dense), pero en realidad no tuvo ningun
valor, ya que en la segunda instancia se entrena el modelo con informacion
de la base de datos. Asimismo, se llama a la funcién prediction para que

obtenga la prediccion de los frame enviados por el video y envie un resultado.

107



Este modelo de deteccion de violencia fisica tuvo como resultado un 89% de

exactitud al usar keras y TensorFlow a través de cinco capas.

b) Con relacién al segundo obijetivo planteado:

Disefar y desarrollar interfaces que identifiquen personas asociadas a
posibles escenarios de violencia para su prevencion y deteccion de

escenas de violencia fisica mediante reconocimiento de movimiento.

Para el segundo objetivo, para el disefo y desarrollo de la interfaz principal
se utilizé AJAX que a través de diferentes técnicas de desarrollo web
permitié prevenir demoras, las mismas de las peticiones y respuestas del
servidor. Asi como lo indica Krall (2018) “AJAX permite que se realicen
posibles peticiones al servidor y de segundo plano tener una respuesta sin
tener que recargar pagina web completa y para esto se usan esos datos y

modifica los contenidos de la pagina” (p.1).

Por otro lado, para que el sistema pueda identificar personas asociadas a
posibles escenarios de violencia y detectar escenas de violencia fisica, se
integré los dos modelos previamente entrenados con el desarrollado de las
interfaces a través del macro web Flask sin que los modelos entrenados se
vean afectados. Como indica Domingo (2018) “Flask permite crear el

puente de los modelos con la pagina web, a través de la funcion
@app.route("/")” (p.1).

c) Con relacién al tercer objetivo planteado:

Desarrollar interfaces para emitir alertas y comunicar cuando se
identifiquen posibles escenarios de violencia o detecten escenas de

violencia fisica.

Los resultados fueron exitosos cuando el sistema a través de los modelos
detectd correctamente los escenarios porque realizé el envio automatico
de las alertas conteniendo la ubicacién del lugar en el que ocurrieron los

hechos. En el caso de la alerta en el escenario de deteccidn de personas
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con requisitoria, adicionalmente, envia la imagen de la persona
requisitoriada para la comunicacion de la prevencion de escenas de
violencia fisica, esto permitié a la empresa tener una mayor probabilidad de
mantener seguros a sus comensales como a sus trabajadores, y no solo
tener camaras de seguridad como un efecto disuasorio, sino también
permitio tener la exactitud de la distancia en la que se encuentra la persona
que recibioé el mensaje, cabe mencionar que la cajera o persona que utilizo
el sistema en la empresa debid ingresar a la interfaz del sistema Twilio
donde pudo observar el estado, ya sea “leido” o “recibido”, en el que se

encontraba su mensaje.
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CONCLUSIONES

Se utilizé el aprendizaje supervisado en redes neuronales incluyendo un
conjunto de librerias con algoritmos que permitieron realizar el
procesamiento de imagenes a través de la extraccién de fotogramas de
videos para la identificacion de personas asociados a posibles actos de

violencia y acciones violentas.

En base al objetivo especifico 1, se concluy6 que los modelos usando las
librerias de OpenCV, TensorFlow (keras) para la identificacion de
personas con requisitoria y deteccion de violencia fisica tuvo un
porcentaje alto de asertividad cuando la camara enfoca directamente al
rostro o la accion de violencia, pero los modelos son menos precisos
cuando la camara no enfoca en contraluz. los modelos propuestos segun
las métricas aplicadas tuvieron una mayor precision, evidencia de ello es
el 95% de asertividad para detectar acciones de violencia cuando la
camara se encuentra a 1.5 o 2 metros de distancia del objetivo; asimismo,
la precision en la identificacién de pufetes o patadas alcanzo el 92%, lo

que demuestra el éxito de la propuesta.

En base al objetivo especifico 2 se logré disenar y desarrollar interfaces

en un sistema Web, estas fueron integradas con éxito a los dos modelos
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entrenados para identificar personas asociadas a posibles escenarios de

violencia y detectar escenas de violencia fisica.

En base al objetivo especifico 3, al comunicar los hechos de prevencion y
deteccion de violencia de una forma inmediata y precisa, y considerando
la exactitud de la distancia a la que se encuentra la empresa de seguridad
0 persona que recibioé la comunicacion, se determindé que el sistema si
permite que la empresa brinde una probabilidad mayor de seguridad para

sus clientes y trabajadores.
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1.

RECOMENDACIONES

Para los futuros trabajo que tomen de referencia el modelo de
deteccion de violencia fisica propuesto se recomienda buscar base de
datos a gran escala que ofrece informacién de clips y fotogramas para

el entrenamiento del modelo.

Se recomienda almacenar los videos del resultado de los modelos en
una base de datos en la nube como evidencias de respaldo para

cualquier incidente que ocurra dentro del restaurante.

Por el resultado del modelo de deteccion utilizando TensorFlow puede
requerir mucha potencia informatica. para acelerar se recomienda
instancias de GPU AWS EC2 de la nube de Amazon para ejecutar

varios modelos en paralelo.
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Anexo 1 Porcentajes mayor a 50% de respuestas afirmativas sobre la inseguridad al caminar

solos en la noche
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; I México

15%

Repiiblica Dominicana I 1.5

Anexo 2 Porcentaje de personas que han sentido la necesidad de cambiarse de lugar por la

inseguridad
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indice de ley y orden

Paises latinoamericanos en el indice

POSICION PUNTAIJE

El Salvador
Guatemala
Honduras
Panama

Paraguay

1]
~

Chile

Costa Rica

Ecuador

107 magEld

Colombia

LIEW Uruguay

Nicaragua

Pera

Argentina

Brasil

Puntaje: menos seguro <] 1 (mas bajo) a 100 (mas alto) P mas seguro

R. Dominicana
Bolivia

México

LW Venezuela

0000000000000000000

FUENTE:Gallup  ELABORACION: La Repisicace Coomoia  (GIESTION

Anexo 3 Paises con mayor indice de inseguridad
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Periodo: enero 2019

Lima 2%
Arequipa  S— 00
Cusco T— 5%
Junin g
Ancash e 5%
Piura o 5%
La Libertad w49
lca B
Puno %
San Martin 3%
Lambayeque kL
Ayacucho %
Cajamarca 2%
Callao %
Loreto e
Huanuco 2% Porcentaje de casos atendidos
Apurimac = 2% - 3%
Tacna m 2% %%
Tumbes = 1% -1
Amazonas 1%
Huancavelica 1%
Pasco 1%

Moquegua 1%
Madre De Dios 1%
Ucayali 1%

Fuente: Registro de casos del CEM = PNCVFS
Anexo 4 Porcentaje de Violencia por departamento
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Sensacion de seguridad en la ciudad vs. sensacién de seguridad en el barrio.
Lima Metropelitana y Callac, 2017,

£2.5%
5% cim 58.7%
49.1%
43% 41.3%
7.5%
Seguridad en e 194% 2"
la ciudad 10.4% 108% [i11.1%

LinMa AB C CalLAD AB C
59%
49.9% 47o%  493%
39.5% BA%
. 24.2% 25% WP12%
Seguridad en
el barrio
LiMa  AB CALLAD AB C
M Insegurc Seguro

Anexo 5 Porcentaje de percepcion de seguridad ciudadana en Lima
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Axis Title

45.00%
40.00%
35.00%
30.00%
25.00%
20.00%
15.00%
10.00%

5.00%

0.00%

= Lima

LIMA

Fue agradedido(a) u

Presencio algun acto de Lo robaron algo mientras . -
. : hostigado(a) fisicamente, ya
pandillaje o peleas entre caminaba, la calle, en un
andillas lugar piblico sea en la calle u otro lugar
P garp publico.
38.80% 23.50% 10.20%

Anexo 6 Porcentaje de hechos delictivos en la ciudadana de Lima
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Violencia Fisica en El Agustino

Encuesta realizada para tesis de titulacion relacionada a |a violencia fisica en el distrito del
Agustino

*Obligatorio

;Cudl es tu edad? *

Tu respuesta

Alguna vez has sufrido de violencia fisica en la via publica del distrito El Agustina?

o

Q s
O no

En caso sea si, en qué momento sufriste la violencia?

(O Enunintento de robo
(O Por parte de tu pareja y/o familiar

(O Por parte de las autoridades

O Otros:

Caémo fue la violencia fisica?

(O con pufietes y/o patadas
O Con algun objeto (azote, vara, cinturdn, arma, efc)

O Otro tipo de golpes (cachetada, empuijar, sacudir, etc)

(O ofros:
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Donde sufriste la violencia fisica hubo camaras de videovigilancia?

Q sl
O no

Te auxiliaron en ese momento?

O s
O no

Wunca envies contrasefias a través de Formularios de Google.

Google no cred ni aprobd este contenido. Denunciar abuso - Condiciones del Servicio - Politica de Privacidad

Anexo 7 Preguntas realizas en el cuestionario
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Alguna vez has sufrido de violencia fisica en la via publica del distrito El Agustino?

124 respuestas

@ s
@® NO

Como fue la violencia fisica?

B0 respuestas

@ Con puiietes yio patadas

@ Con algin objeto (azote, vara,
cimturdn, arma, etc)

@ Oftro tipo de golpes (cachetada,
empujar, sacudir, etc)

Donde sufriste la violencia fisica hubo camaras de videovigilancia?

80 respuestas

® Sl
® NO

Anexo 8 Respuestas principales del cuestionario
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PERSONAS VIOLENTADAS MOTIVOS DE VIOLENCIA

TIPOS DE VIOLENCIA

PUNETES

HOMBRES

PATADAS JOVENES ACOSO

MUJERES FALTA DE EDUCACION

MORDEDURAS

BOFETADAS MANIPULACION

Videocamaras de vigilancia con

inteligencia artificial Mala administracién del

personal de monitoreo

Reconocimiento de

violencia con alertas Inseguridad ciudadana en el agustino

Falta de policias en la via publica

METODO MOTIVOS DE VIOLENCIA EN LA Via PUBLICA

.
¢ Como se puede
mejorar la falta de~.
deteccion de escena ™.
violentas grabadas
diariamente por las
camaras de
seguridad de la
empresa Real
Pez SAC? e

Anexo 9 Diagrama de causa y efecto del problema
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AWeb Page

Mapa

Reportes

Configuracién

Alerta

‘Camara 1 reconocimiento de
Viclencia

Alerta

‘Camara & reconocimiento de
Violencia

Informacion Del Sistema:

paragraph of text with an
unassigned link.

A second row of text with a
web link

Cémara1 La molina cuadra 8

Cdmara 2 La molina cuadra 8

Cémara 3 La molina cuadra 8

LS

®

LS

®

Qe

‘Cémara 4 La molina cuadra 8

Cémara 5 La melina cuadra 8

Cémara € La molina cuadra 8

Q]

Q]

Qe

@~

A [

Anexo 10 Prototipo Alertas y Live
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AWeb Page

D) &)

QO X0 Gwr

Alertas

Live
Mapa
Reportes

‘Configuracion

Feere: [combasar ]
Distrito : n

Mapa Cdmara

4

Anexo 11 Prototipo Alertas y Live
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AWeb Page
OO X E S e
r
Reportes Estadisticos
Alertas
Live
Mapa
Reportes
Configuracién
N
oo [Eomsene
5
4I|

Anexo 12 Prototipo Reporte Estadistico
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at! Descargar Videos Youtube — 0O W

Youtube MP3/MP4 Downloader

Video URL:

Format: @ mp3 O Mp4 Download

Sistema hecho por Willy Alexander y Gabriela

Anexo 13 Batch Descargar Videos Youtube
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R Correo: GABRIELA DELLANIRE RODRIGUEZ BARDALES - Outlook - Google Chrome -
& outlookoffice.com/mail/deeplink?version=20201109002.098popoutv2=1

%) Responderatodos | v [i] Eliminar (& No deseado Bloquear

Re: PROYECTO DE REAL PEZ // TERCERA REUNION

Cesar Diaz

Lun 02/11/2020 08:50

Para: GABRIELA DELLANIRE RODRIGUEZ BARDALES
CC: WILLY ALEXANDER ESPINOZA DIAZ

& 9 9 <

Hola Gabriela,

Conforme con los requerimientos, gracias por su apoyo.
Att.

Cesar Diaz,

Gerente General de Real Pez SAC.

Elsdb., 21 oct. 2020 a las 19:40, GABRIELA DELLANIRE RODRIGUEZ BARDALES (<gabriela rodriguez1 @usmp.pe>) escribi:
Estimado Cesar,

Segin lo conversado en | Gltima reunién, favor agradeceré su conformidad sobre los requerimientos funcionales y no funcionales para la realizacién del proyecto.

Quedo a I espera de su respuesta, muchas gracias por el apoyo brindado.
saludos,
Gabriela Rodriguez Bardales,

Responder | Responderatodos | Reenviar

Anexo 14 Conformidad de la reunion
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RESULTADOS DEL MODELO DE MACHINE LEARNING:

“NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA”

1. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

Reproducir (k)

| | 19 u:nua:zz

2. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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R prmicmmnts o Visbancia Fuasca

R e aets Ga Bagusn o s

P Bl o) 237/822

3. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

Mapa e palii raciorat

il

Per#o Apta 7

4. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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REAL 7

5. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

REALA =
* o

[T —

Reconecimients de Requisitoriadeor - Reconocimiente de Violendis Frics

9. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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10. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

| | ‘.n) 8:15/8:22

11. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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HeAL=

-
-~

12. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

| | 19 7:36/8:22

14. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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pel Sistema de Prevencion de vislencia Fisica

Reconocimiento de Requisitoriados

15. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

Admiristraar

Reconacimiento de Requisitoriados

17. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

Arlministeasi]
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nnnnnnnnnn

Reconocimiento de Requisitoriades

18. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

I —
B »l o) z08/E22

19. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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Maga e polss racionst

. o
Perso Apta
.r.
Persona A
Reconocimiento de Requisitoriados - Reconocimienta de Violencia isica

[F————

D8 VIOLENCIA HsiCA EN EL REAL PEZ AP DE UBICACIGN DE LA POLICIA NACONAL
Mapa  Setélite &
- P L .

20. EXITOSO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

RESULTADOS DE ESCENARIOS: “SI DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA”

21. EXITOSO SI DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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VALIDACION DE DNI

DI DEL CLIENTE

23. EXITOSO SI DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA
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24. EXITOSO SI DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA

Reconocimiento de Requisitoriados Reconocimiento de Violencia Fisica

Ve Registn de Vidlencia

hitgs/locahast T34 Home Mape

RESULTADOS DE ESCENARIOS: “NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA 'Y SI ESTABA
EN LA BASE”

25. FALLO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA CUANDO SI ESTABA EN LA

BASE
PR 1 ottt x| @ S e e =+ = mrE
T O 8 b e & @b owE:
- “ - ete @ » o 0 ey [ Cotos [ cuicutabon [ tm g o @ = | T o feerin
mﬂ- = £ 10 Sintems da Pravencitn de victencis Firics S
e e
ke I B3 {1 T
a3 pobs euceen il III & ;
N Irl

Hade

VALIDACION DE DNI
o
Fameee aien.
B —
[ o]
| -~ I EEETTTTEEE )
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26. FALLO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA CUANDO SI ESTABA EN LA

1 s o e = 9 m— = [0 e OvtCommmn |+ = | @ TG iy = | + - B
C O & csadsromeeu % @b o
7 sotcairn @ " o W -] O e @ s [ costatatons ) e G St @ AATEN e = | B Gt
Wﬁ: = £ Sistema de Prevencion de viclencia Fisica fla—"
= E e S e
Lo on verea e a H | 21 5T G
T —— " | r i ,'ﬂ; ey
3
s . v
VALIDACION DE DNI
R
[n_—
e
QR — s —

27. FALLO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA CUANDO SI ESTABA EN LA
BASE

REAL= ;

28. FALLO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA CUANDO SI ESTABA EN LA
BASE

151



KAl =

29. FALLO NO DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA CUANDO SI ESTABA EN LA
BASE

ot e ol Sistema de Prevencion de violencia Fisica
REALF= &

WEN FPRINCIPAL

I l‘,lllli

Reconocim niento de Requisitoriados

RESULTADOS DEL MODELO DE MACHINE LEARNING:

“DETECTO PERSONA CON REQUISITORIA 'Y NO ESTABA EN LA BASE”

30.Dos personas caminando, se observa que identificd a una persona
con requisitoria cuando no se encontraba en nuestra base de

requisitoria.
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"REAL@ = P [ Sistema do Pravencisn da violencia Fisica

Reconacimiento de Requisitoriados

31.Resultado de escenarios donde se percibe mas de dos personas,
se observa que si se identifica a una persona con requisitoria

cuando no estaba en nuestra base.

REAL=S — £ O sistem: 2 de Prevencion de violenc 3 Figica dmiristrader
PEZ
MEn PrRCP

Reconocimien to de Violencia Fisica

Anexo 17: Resultados de los 40 escenarios del primer modelo
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RESULTADOS DE ESCENARIOS: “DETECCION VIOLENCIA FiSICA”

1.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA

Reconocimiento de Requisitariades

er Mereies Wi, “Wer Registr de Vickeada

2.- EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

= 3% Sistema de Prevencian de violencia Fisica

Reconocimiento de Requisitoriados
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3.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA

Reconocimiento de Requisitoriados Reconoeimiento de Violencia Fisica

ey Merees Wi, Vs Regiitrn de Vickenda

4.- EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

#apa de palicia nasonal

Reconocimiento de Requisitoriados Reconoeimienta de Violencia Fisica

5.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA
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' counmer
Reris =
T

eapa de policia macom

6.- EXITOSO

A= -

MERE) PRINVCPAL
re Crve

eapa de policis nacon’

7.- EXITOSO

el Sigtema de Prevencion de violencia Fisica

Reconocimiento de Requisitariados

DETECTO VIOLENCIA

2 Sisbema de Prevencidn de violencia Fisica

Reconocimiento de Violencia Fisica

Reconocimiento de Requisitoriados

NO DETECTO VIOLENCIA

Reconocimiento de Vialencia Fisica

Wer Roghtrn e Vickenda

[ m——
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8.- EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

S sounwer
'ﬁEALg = el Sistema de Prevencidn de violenia Fisica . deinieador

MEMIPRMOPAL

i %]

apa de polidiz nacona

OTRITEITE
! ’[5" .'|'_,.
it i

=

econocimiento de Requisitoriados Reconocimiento de Violencia Fisica

—

9.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA
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10.- NO EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

Se ha detectado violencia Cerrar

11.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA
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12.- NO EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

HeALw

13.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA

Wer Rt e Vickesia
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Sistema de Prevencion de violencia Fisica

3 counwer =
Rekiz = -

— (x|

ropa g poliiz nogon

Reconocimiento de Requisitoriados

14.- EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

Siztema de Prevencian de violencia Fisica

tekie =

e PROPA

i [x]

e dr palicz nadon

Reconocimiento de Requisitoriades

15.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA

Adinisirader

I L (et
WL
a\r_‘ll ”'!

Reconocimiento de Vilencia Fisica

Ver Registi i Vickscia

Adeinistrador

Reconocimiento de Violencia Fisica

Wes Rl de Vickonci
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hdministrasder

S counmr
\ﬁE AL{“Z = i) Sietema de Prevencion de violencia Fisica

MEM PRMOPAL

s (%]

rapa de policis racion

Reconocimiento de Requisitoriados Reconocimiento de Violencia Fisica

Fe— T

16.- EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

e Sistema de Prevencion de violencia Fisica . Admristrador

Inm 00:02:04 &£

Recanseimienta de Violencia
Faiea.

17.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA
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% counwer
\ﬁE A= = » Sistems de Prevencion de vislencia Fisica yv—

FMER PRINCRAL

s (%]

Peap de policz magianal

Reconocimiento de Requisitoriados Reconocimiento de Vialendia Fisica

e Merinjes Wep er Registo e Vokenda

18.- EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

T .
‘ﬁE AL ?E?_‘_Z = 2 Sistema de Prevencidn de vislensls Fisica O e

MERED PRINCRAL

oreore [ ]

Mapa de poliis nacony

Reconocimiento de Requisitoriados Reconocimiento de Violencia Fisica

19.- EXITOSO NO DETECTO VIOLENCIA
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=  coutme
ﬁEAL{"ﬁ = =) Sistema de Prevencidn de violencia Fisica e i n

MR PRNORS

ik ]

apa de polics nadona’

Reconocimiento de Requisitoriados Reconocimiento de Violencia Fisica

‘ver Registin e Wickeacia

20.- EXITOSO DETECTO VIOLENCIA

e counwes
\ﬁE AL% = 2 Sistema de Prevencidn de violencia Fisica . deirieador

MEMIPRNORAL

s %]

apa de policia macn

Reconocimients de Violencia Fisiea

Reconocimiento de Requisitoriadas

er Regist e Vickenia
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Anexo 15 Resultados de los 50 escenarios del sequndo modelo
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Estadisticas de incidentes de seguridad en Real Pez SAC.
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Anexo 16 Incidentes de sequridad en el Real Pez SAC
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Anexo 17 Ingresos en el Real Pez SAC
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5,400.00
3,600.00
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Perdidas

Anexo 18 Perdidas en el Real Pez SAC
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PERSPECTIVA -
FINANCIERA

AMPLIAR EL
SEGMEMNTO DE
MERCADO

AUMENTAR AUMENTAR
LAS UTILIDADES LAS VENTAS

PERSPECTIVA |
DEL CLIENTE

AUMEMTAR LA MEJORAR L& MEJORAR LA
CANTIDAD DE SEGURIDAD DE LOS SATISFACCION DE LOS
COMEMSALES COMENSALES COMENSALES

A A & T &

PERSPECTIVA |
DE PROCESDS MEJORAR LA MEJORAR LA MEJORAR LA DISMINUIR
INTERNOS EFICIENCIA DE RESPUESTA ANTE RAPIDEZ EN LA | |LoS cosTos
PREVENCIAN UM INCIDENTE DE ATENCION AL DE

DE SEGURIDAD SEGURIDAD GLIENTE PRODUCEION

& 4 & Iy & Y h

PERSPECTIVA
DE APRENDIZAIE
¥ CRECIMIENTOD

MANTEMER A LOS AUMENTAR EL US0 MANTENER LA
TRABAJADORES DE TECHNOLOGIAS SATISFACCION
CAPACITADOS DE INFORMAGION DE LOS TRABAJADORES

Anexo 19 Mapa estratégico
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Acuerdo de Confidencialidad

Las partes exponen que como parte de la elaboracion de la tesis “SISTEMA DE PREVENCION DE
VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN
EL DISTRITO DEL AGUSTINQ” para aptar el titulo profesional de ingeniera de Computaciony
Sistemas en la Facultad de ingenieria y Arquitectura de la Universidad San Martin de Porres,
que la informacién recopilada como parte del desarrollo de la investigacion del Restaurante
Real Pez el titular de la informacién, en calidad de Jefe del Restaurante Real Pez con el DNI
44979563 y de nombres Miguel Angel Diaz Vazquez han involucrado o involucraran divulgacién
escrita o verbal y comunicacidn al Receptor por parte del Divulgador de informacion propia, la
que puede incluir, pero no se limita a informacidn del negocio, planes de negocio, informacién
personal, dibujos ejemplos y prototipos de artefactos, demostraciones, secretos comerciales,
informacidn técnica, escrita, relacionada con la investigacidn, ya sea dicha comunicacién se
produzca verbalmente, visualmente o mediante demostraciones o cualquier otro medio, tanto
en forma de dibujos, modelos, documentos impresos y/o formato de archivos electrdnicos o

de cualquier otra manera, en adelante en informacién.

El Receptor podra utilizar la informacion confidencial con el propésito de adquirir
conocimientos o para fines académicos de la investigacién en mencién, para lo cual otorgan el

acuerdo del que da cuenta este instrumento.

La informacian confidencial, y todos los derechos ala misma que ha sido o seré divulgadas al
Receptor, permaneceran como propiedad del Divulgador. El Receptor no adquirird derecho
alguno, de ningln tipo, obre la informacién, ni tampoco ningln derecho de utilizarla, excepto
para el objetivo del presente acuerdo. La divulgacion de la informacion confidencial no implica
el licenciamiento de derecho de patentes o derecho de autor o ningtin otro derecho por parte

del Divulgador, que no sean los establecidos aqul.

Suscrito por duplicado en Lima, a los 20 dias del mes de enero de 2021, firmar como acto de

conformidad.

e
s T

GABRIELA RODRIGUEZ BARDALES WILLY ESPINOZA DIAZ Firma
DNI 76400162 DNI 75486273 Miguel Angel Diaz Vizquez

+51 924 344 968

Anexo 20 Acuerdo de confidencialidad
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION Y DETECCION DE VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

<REAL PEZ SAC>

Plan de Pruebas SISTEMA DE PREVENCION Y DETECCION DE VIOLENCIA
FISICA MEDIANTE REDES NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ EN

EL GUSTINO
Versién: 2.0
Historial de Revisiones
Version Fecha Autor Descripcion
2.0 20/12/20 Gabriela Rodriguez
Willy Espinoza
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION Y DETECCION DE VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES Version: 2.0

NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

PLAN DE PRUEBAS

1 Alcance

El principal propdsito de la evaluacién es encontrar errores y defectos que
puedan existir en el uso del sistema a fin de corregirlos. Verificar que los
validadores de datos funcionen y limiten el ingreso de informacién, para que no
se puedan ingresar datos que no estén permitidos (sélo nimeros en campos
numéricos, por ejemplo). Se quiere comprobar ademas que el sistema cumple
con los requerimientos establecidos por el usuario, tiene un rendimiento
adecuado en el ambiente donde se encuentra instalado. Otro aspecto importante
para evaluar son las caracteristicas de seguridad relacionadas con el ingreso no
autorizado de usuarios, de manera que no puedan realizar modificaciones donde

no sean permitidas.

2 Plan de pruebas del proyecto

o Casos de Prueba iBCiS Dasa e
N ID Caso de Uso Descripcion Prueba
El usuario podra
Enviar alerta de visualizar alertas cada
deteccién de que el sistema detecte
CP001
personas con Ccuo001 personas con
1 requisitoria requisitoria.
Visualizar historial El usuario podra
de_accwnes CU002 wsu_ahzgr una |nte_rfaz CP002
violentas del historial de acciones
2 detectadas violentas detectadas
; ; El usuario podra
Visualizar un P 2 ;
visualizar una interfaz
mapa de las .
b que determine el
adtmO s by tiempo, la distancia y la
policia y las CU003 po. 1 o Y21 cuoos
3 L . ubicacién de las
comisarias mas g
automoviles de la
cercanas i =
policia y las comisarias
més cercanas
. El usuario podra
Edn\;lar a_ll’erta da visualizar alertas cada CP004
elecclon una cuo0o04 que el sistema detecte
g4, |2l de puriete una accién de pufiete
y/o patada ylo patada
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION Y DETECCION DE VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

3. Requisitos del entorno para las pruebas

Para el proceso de pruebas del proyecto se requiere de la disponibilidad de los

siguientes entornos y requerimientos:

Requerimiento Version Fabricante Implementacioén de la configuracién
fisica
Sistema Operativo [XP Profesional Windows 10 Pro Software bésico de una computadora
ersion 11.04 que provee una interfaz entre el resto
ersion 6.0 de los programas de los dispositivos
hardware y el usuario.
[Servidor Web IIS Version 7.5| Microsoft Windows  Presenta entre ofras caracteristicas
HTTP Sever altamente configurables, bases de
datos de autenticacion y negociadode
contenido.
Recurso Cantidad Descripcidn
Disco Duro 1 1024 GB
Memoria Virtual 1 60 GB

[Tarjeta de Video

2

[Tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX

950M
Memoria RAM 2 8GB
IComputador 1 Intel Core i7
Microprocesador 1 2.50 GHz
Puerto USB 4 N° 4
Monitor 3 LCD 17” Syncmaster 732n Plus

4. Pruebas de los escenarios

A. Pruebas en el Modelo para identificar acciones violentas

A continuacion, se observa las pruebas que se realizaron se realizaron con
diferentes escenarios donde se observa violencia fisica y no violencia fisica.

Escenarios sin violencia:
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FiSICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

L -

2 de Prevencicn de viotencia Flsica

Reconocimiznta de Requisiteriados Revonocimients de Violencla Fisica

Escenarios con violencia:
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTING

Recanozinieats de Fequisitor aies Recerociniznlo deViolenda Fiska
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FiSICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

= Sletems de Pravencion oa vislencia Fisics

Recenecimiento de Requisiteriados Reconoeimiento de Viokentia Fisica

L — I

o Frevmneion v

HeAis

Reconocimients de Vi
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FiSICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

Reconocimiento de Requisitorlados Reconocimients de Violencla Fisica

ReAim = -

CLLIAL B
I
Al I_If

Reconocimiento de Requisiteriados
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FiSICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FiSICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

z Sintamsde Prévencion de viclencia Fisica

Reconsdimients de Requisitoriadas Beconodimients de Vislenela Tisica

D

aE“N_'gg = skitema e Prevencidn de Violencls Fisiea

Reconotimiento dé Violencia Fisica

_ —

B. Pruebas en el Modelo para identificar escenarios asociados a
posibles actos de violencia

A continuacion, se observa las pruebas que se realizaron se realizaron

coh requisitoria y personas sin requisitoria.

Escenarios de personas sin requisitoria:
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SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FiSICA MEDIANTE REDES
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Version:

B e 4 it o parans Vgt o

ReAL
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION Y DETECCION DE VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES
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Reconaclmienta de Requisorindas

W = B e pre—

Raconacimients de Requidioriadas

Personas con requisitoria:
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Plan de Pruebas

SISTEMA DE PREVENCION ¥ DETECCION DE VIOLENCIA FiSICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

VALIDACION DE DNI

RE‘ALQ = B Swtewa dapravenciée o viskncis Frica A

Reconacimients de Requisiarisdos Reconocimients de Violenca Fisica

L —— N

5. Pruebas en el sistema web

Se describira a detalle las pruebas realizadas referente a los casos de uso del

sistema

ID. Casc de Uso: CPOD1 Nombre Caso de Prueba: Enviar alerta
de deteccidn de personas con
requisitoria
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SISTEMA DE PREVENCION Y DETECCION DE VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES Version: 2.0
NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

Descripcion del caso de uso: El usuario podra IAutor del Caso de Prueba: Alexander
\visualizar alertas cada gue el sistema detecte

A | Espinoza y Gabriela Rodriguez
personas con requisitoria.

ICondicion: Para que el sistema envie una alerta previamente mediante el modelo se debe
identificar una persona con reguisitoria

1 El usuario ingresara al sistema [El sistema serd ingresado por Google

por Chrome y Windows 10 Chrome para poder ejecutarse dentro del
Servidor IIS

2 El sistema detecta a una El sistema detecta el rosto e indica un
persona con requisitoria mensaje “Persona con reguisitoria”

3 El sistema automdticamente  [El sistema automaticamente envia un
envia un mensaje de M/hatsApp con ubicacién del lugar e indica
\WhatsApp con ubicaciéndel  ['Se ha detectado a una
lugar. persona con requisitoria”

Evidencia de las Pruebas realizadas:

1. El usuario ingresara al sistema por Chrome y Windows 10

8 Windows 10

2. El sistema detecta el rosto e indica un mensaje “Persona con requisitoria”
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il :

10N DE BNL

3. El sistema automaticamente envia un WhatsApp con ubicacidn del lugar e indica
“Se ha detectado a una persona con reguisitoria”

La persona indentificada como
stro Pal res Ruben Sira

La ubicacidn del Real Pez

Decisién de Aprobacién del Casc de Prueba: Aprobd: _x Fallo:

Nombre y firma del Probador iAIexander Espinoza

Fecha de Aprobacién del Caso de Prueba: 17/12/2020
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ID. Caso de Uso: CP002 Nombre Caso de Prueba: Visualizar
levidencia de acciones violentas
detectadas

Descripcién del caso de uso: Visualizar historial de  |autor del Caso de Prueba: Alexander

lacciones violentas detectadas Espinoza y Gabriela Rodriguez

ICondicién: Para que el sistema muestre las evidencia previamente debi6 existir acciones
violentas detectadas.

1 El sistema mostrara las dos El sistema listara las cAmaras del local y
cdmaras existentes dentro del  |mostrara la evidencia por cada dia registrado
restaurante con sus respectivas |con la fecha de la evidencia como nombre.
fechas por cada cdmara.

") El sistema mostrara el historial [E! sistema listara el log de acciones violentas
detectadas por esa camara con la fecha

de acciones violentas detectadas -
seleccionada del restaurante.

de esa cdmara por la fecha
seleccionada.

Evidencia de las Pruebas realizadas:
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1. El sistema mostrara las dos cdmaras existentes dentro del restaurante con sus
respectivas fechas por cada camara.

FEADD = B 2 somcerm smcarons - e

Repositorio de Evidencia de Violencia Fisica Log
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2. El sistema mostrara el historial de acciones violentas detectadas de esa camara por la
fecha seleccionada.
s anmnzm
Decision de Aprobacion del Caso de Prueba: Aprobd: _x Fallo:___
Nombre y firma del Probador Alexander Espinoza
Fecha de Aprobacién del Caso de Prueba: 17/12/2020
ID. Caso de Uso: CP003 Nombre Caso de Prueba: Visualizar un

mapa de las automaviles de |a policia y
las comisarias mas cercanas

Descripcion del caso de uso: El usuario podra Autor del Caso de Prueba:
\visualizar una interfaz que determine el tiempo, la  |Alexander Espinoza y Gabriela
distancia y |a ubicacidn de las automoviles de Ia Rodriguez

policia y las comisarias mas cercanas
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SISTEMA DE PREVENCION Y DETECCION DE VIOLENCIA FISICA MEDIANTE REDES

Version: 2.0

NEURONALES EN EL RESTAURANTE REAL PEZ UBICADO EN EL DISTRITO DEL AGUSTINO

Decision de Aprobacion del Caso de Prueba:

Aprobd: _x_ Fallo:

Nombre y firma del Probador

ll\\exander Espinoza

Fecha de Aprobacién del Caso de Prueba: 17/12/2020

ID. Caso de Uso: CP004

Nombre Caso de Prueba: Enviar alerta
de deteccién una accion de pufiete y/o
patada

Descripcion del caso de uso: El usuario podra
isualizar alertas cada gue el sistema detecte una
accidn de pufiete y/o patada

lAutor del Caso de Prueba:
Alexander Espinoza y Gabriela

Rodriguez

e violencia fisica

iCondicién: Para que el sistema envie una alerta previamente mediante el modelo se debe
identificar una accidn de violencia fisica

El sistema detecta a una accidn [El sistema emite una alerta

El sistema automaticamente
nvia un mensaje de WhatsApp
on ubicacion del lugar.

“Violencia detectada”

El sistema automaticamente envia un
hatsApp con ubicacion del lugar e indica
“Existe violencia en el Real Pez SAC”
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[Evidencia de las Pruebas realizadas:

3. El sistema detecta a una accién de violencia fisica

W 00:02:04

-

4. El sistema automaticamente envia un mensaje de WhatsApp con ubicacion del lugar.

v vl

La ubicacion del Real Pez

-

Existe Violencia en el Real Pez Sac ]

Decision de Aprobacién del Caso de Prueba: Aprobé: _x_ Fallo:

Nombre y firma del Probador Alexander Espinoza

Fecha de Aprobacién del Caso de Prueba: 17/12/2020
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5. Pruebas de instalacién
Verificar que el sistema al instalar no presenta anomalias.

A. Instalacién del entorno, donde la versién minima de Python para poder
ejecutar la libreria a utilizar en el proyecto es Tensor Flow debe ser de
3.5a 3.8. Asimismo, se descarga el SW Anaconda el cual nos permitira

ejecutar el proyecto.

Anaconda |
Prompt

B. Posteriormente, se instala las librerias correspondientes dentro del
entorno de desarrollo y se importa las librerias respectivas para la

creacion de la red neuronal.

B Ansconda Prompt (ansconda3) - conds install -¢ conda-forge tensorfiow

B Ansconda Prompt (snaconda])
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C. Finalmente, se observa que el modelo ha sido levantado con éxito.

6. Pruebas de caja blanca:
Se da a entender el enfoque interno del sistema, en este proceso de pruebas se

examina el software desde el interior, no es obligatorio solo si se entrega la
funcionalidad sino como es analizada la informacion del sistema para ofrecer

dicho proceso.

Por otro lado, se ha utilizado Coverage.py es una técnica que procesa el
programa, analiza fracciones del cédigo se han ejecutado, luego analiza la
fuente para reconocer el codigo que podria haberse compilado y otro que no.

Para la instalacién ejecutamos el siguiente comando “pip install coverage” y se

descargara automaticamente

(base) C: Alex>pip install coverag

Collecting cc age
Downloadin
\
Installing collected pack
Successfully installed co

El siguiente paso es ejecutar dentro de nuestro servidor Anaconda el siguiente
comando

Para poder validar con las pruebas debera probarse con varios casos de
prueba: Determinar posibles salidas distintas.

. Cada caso debera acatar en un caso y en otro no.
. Puede no llegar al 100%
. Codigo que nunca se compilara

Para informar sobre los resultados siguiente ejecutados la siguiente linea de
comando “coverage report -m” y si queremos ver en html
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"age report

El resultado de la prueba del 40%, ya que nunca se ejecutaria lo que esta dentro
del ciclo de pruebas y comprobamos el total determina las posibles salidas de la
compilacién del cédigo.

#® Lovemgerepont

[ 1]

-

[0) il TALFRTINAL PRFUFMCION b m oo indee il
Coverage report: 40%

Module T statements

iissing excluded coverags
Mensze wtsp.py E] 3 8 EEH)
fare_rec.py 28 59 ] 0%
Total 185 61 o 9%

coveragopy v3.3.1. ereated at 2020 1

7. Pruebas Requerimientos no Funcionales

A. Disponibilidad del sistema a través del explorador Google Chrome

iy -
I

[
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B. El sistema debera contar con la proteccién contra robots dentro de

las paginas webs.

La evaluacién de la seguridad de un aplicativo, en todas o alguna de sus
capas, buscando vulnerabilidades y malas practicas de codificacion o
configuracién que puedan derivar en riesgos de intrusion.

s Proteccion Contra Robots:

La primera prueba es la proteccion contra robots que es lo mas comidn

dentro de las paginas webs

La forma de incluir dicho meta-tag es pagina de inicio, para impedir su
ingreso.

<meta name="robots" content="index, follow">
Indica que la pagina puede ser indexada y sus enlaces seguidos
<meta name="robots" content="index, nofollow">

Indica que la pagina puede ser indexada, pero sus enlaces no pueden ser
seguidos

<meta name="robots" content="noindex, follow">

Indica que la pagina no puede ser indexada, pero sus enlaces pueden ser
seguidos

<meta name="robots" content="noindex, nofollow">

1, maximum-scale:

s Peticiones Get y Post

Proteger los cédigos y programas internos del servidor web para evitar la
transferencia de parametros o informacion a través de la direccion de acceso

a las paginas al usar el método GET para la entrega de parametros, los
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cuales son mecanismos frecuentes de hackeo o robo de informacion. Y se

puede bloquear configurando dentro de nuestro Web.config en la etiqueta

como partura “<system.webServer>" delimitar el requestFiltering

C. El sistema debera correr en el sistema operativo Windows 10

L@ s bemen)

Rekl=

Mooy s

i e Sk o ol

SAVMIIL ot ot s

D. El sistema podra permitir una cierta cantidad usuario
simultaneamente.

Dentro de c# existe un componente llamado “Herramientas de
rendimiento web y pruebas de carga y Seleccionaremos la plantilla

Proyecto de prueba de carga y rendimiento web.

El siguiente paso es la prueba de carga local y luego escoger las pruebas
de carga y configuramos nuestra pagina local y escogemos el escenario

de prueba a cargar.

La prueba de carga comienza a ejecutarse aparece la prueba que esta
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en curso, Una vez finalizada la prueba, se muestra los Graficos, obtener
informacién de distinto tipo de detalles sobre los resultados de la prueba

de carga.

Hown Buee BEE-m 2. 8-|8

1 Wating Resuts 1o Rocomtory [— |

Anexo 21 Plan de Pruebas
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Resultados de la prueba

Se obtuvieron resultados positivos, no hubo errores en las pruebas del sistema
web, instalacién, caja blanca ni pruebas no funcionales.

Nombre del Probador: lAlexander Espinoza

IGabriela Rodriguez

Fecha de Aprobacién de la prueba: 27/12/2019

Firma del aprobador (duefio de la empresa)

Firma
Miguel Angel Diaz Vazquez
+51 924 344 968

Anexo 22 Aceptacion de Plan de Pruebas
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Res.N°®773-20172.- Autorizan EDPYME GMG Servicios Pert
S.A. la apertura de oficina especial en el departamento de
Ayacucho 47
RR. N%s. 778, 788, 807, 813 y 947-2017.- Autorizan
ampliacion de inscripcion de personas naturales en el
Registro de Intermediarios y Auxiliares de Seguros

47
RR.N%s.961,966,967 y969-2017.- Autorizan inscripcion
de personas naturales en el Registro de Intermediarios y

3
GOBIERNOS LOCALES
MUNICIPALIDAD DE PACHACAMAC
D.A. N° 003-2017-MDP/A- Prorrogan plazo de

vencimiento de primera cuota del Impuesto Pradial y de
primera y segunda cuota de Arbitrios Municipales 2017 55

Auxiliares de Seguros 49
MUNICIPALIDAD DE PUEBLO LIBRE
GOBIERNOS OrdenanzaN® 492-MPL.- Crean el Consejo Consultivo de
REGIONALES Nifias, Nifios y Adolescentes del distrito de Pueblo Libre 55
OB ( PROVINCIAS ]

REGIONAL DE ICA

Ordenanza N° 0002-2017-GORE-ICA.- Ordenanza que
regula el Proceso de Presupuesto Participativo Basado en
Resultados para el Afo Fiscal 2018 51

GOBIERNO
REGIONAL DE LIMA

R.D. N° 048-2017-DRSL-RL-HH-SBS/DE.- Asignan a
servidora como responsable de remitir las ofertas de
empleo del Hospital “San Juan Bautista” Huaral, al Servicio
Nacional del Empleo del Ministerio de Trabajo y Promocién

del Empleo 52

GOBIERNO REGIONAL
DE TACNA

Ordenanza N®  009-2016-CR/GOB.REGTACNA.-
Modifican el Texto Unico de Procedimiento Administrativo

(TUPA) del Gobierno Regional de Tacna 52

MUNICIPALIDAD
DISTRITAL DE IMPERIAL

Ordenanza N°® 016-2015-MDL- Ordenanza que regula
el procedimiento y establece la tasa por el tramite no
contencioso de separacién convencional y divorcio ulterior
dela Municipalidad Distrital de Imperial 57

CONVENIOS INTERNACIONALES

Entrada en vigencia del "Protocolo de Enmienda del
Acuerdo de Marrakech por el que se establece la

Organizacién Mundial del Comercio” 60

SEPARATAESPECIAL

RELACIONES EXTERIORES

Protocolode Enmienda del Acuerdo de Marrakech porel
que se establece la Organizacién Mundial del Comercio

PODER EJECUTIVO

Decreto Supremo que aplica el beneficio
de recompensas del Decreto Legislativo
N© 1180 vy su Reglamento, para promover
y lograr la captura de responsables de los
delitos de corrupcién grave cometidos por
funcionarios publicos o particulares

DECRETO SUPREMO
N° 027-2017-PCM

EL PRESIDENTE DE LA REPUBLICA
CONSIDERANDO:

Que, mediante Decreto Legislativo N° 1180, se
establece el beneficio de recompensas para promover
y lograr |la captura de miembros de las organizaciones
criminales, organizaciones terroristas y responsables de
delitos de alta lesividad, el cual regula el establecimiento
y el otorgamiento del beneficio de recompensa a favor
de ciudadanos colaboradores que brinden informacion
oportuna e idénea gue permita la busgueda, captura
y/o entrega de miembros de una organizacién criminal,

personas vinculadas a ella o que actuen por encargo de
la misma, organizaciones terroristas, asi como autores
o presuntos autores y participes de uno o mas delitos,
con la finalidad de reducir los indices de criminalidad que
afectan el orden interno y la seguridad ciudadana;

Que, de acuerdo a lo establecido en el Decreto
Legislativo N® 1180, se considera ciudadano colaborador
a cualguier persona gque brinde informacién oportuna
e idonea gue permita la busqueda, captura y/o entrega
de miembros de una organizacién criminal, personas
vinculadas a ella o que actlden por encargo de la misma,
organizaciones terroristas, asi como autores o presuntos
autores y participes de uno o mas delitos, siempre gue no
se encuentre dentrode las causales de exclusion previstas
en el articulo 2 del mencionado Decreto Legislativo.

Que, estando a la Unica Disposicion Complementaria
Final del mencionado Decreto Legislativo, mediante
Decreto Supremo N° 011-2016-PCM, se aprobo el
Reglamento del Decreto Legislativo N° 1180, que
establece el beneficio de recompensas para promover
y lograr la captura de miembros de las organizaciones
criminales, organizaciones terroristas y responsables de
delitos de alta lesividad, en adelante el Reglamento;

Que, en el marco de la Ley N° 30506, Ley que
delega en el Poder Ejecutivo la facultad de legislar en
materia de reactivacion economica y formalizacion,
seguridad ciudadana, lucha contra la corrupcion, agua y
saneamiento y reorganizacion de Petroperu S.A., se han
emitido normas con rango de ley gue fortalecen la lucha
contra la corrupcion en todos los niveles de gobiemo, que
hace necesaria la adecuacion de la normatividad vigente a
estos parametros de lucha contra la corrupcién en los que
se pricriza los delitos de corrupcién de mayor incidencia
y con mayor grado de complejidad en su gjecucién como
en sus efectos.
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Que, el Reglamento establece que pueden ser objeto
del Decreto Legislative N° 1180, todos los delitos contra
la administracion publica, no obstante, existen delitos de
corrupcion que afectan gravemente la funcién publica
y el tesoro publico, por lo que deben ser priorizados €
individualizados, a fin que los beneficios de recompensa
cumplan su fin de modo eficiente y efectivo.

Que, el Reglamento y su Directiva aprobada por
Resolucion Ministerial N°250-2016-IN, establecen el
procedimiento para el otorgamiento del beneficio de
recompensa mediante: 1) el procedimiento regular gue
se inicia con el contacto del ciudadano colaborador
con la Policia Nacional del Peri en materia de delitos
de terrorismo y delitos sefialados en el articulo 9
del Reglamento; y, 2) el procedimiento de oficio, de
competencia de la Policia Nacional del Peru y la Comisién
Evaluadora de Recompensas contra la Criminalidad
de acuerdo al articulo 22 del Reglamento para incluir a
personas con requisitoria vigente.,

Que, en este sentido, es necesario incorporar |os
delitos de corrupcién grave dentro de los alcances
del Decreto Legislativo N° 1180, gque establece el
beneficio de recompensas para promover y lograr la
captura de miembros de las organizaciones criminales,
organizaciones terroristas y responsables de delitos de
alta lesividad y su Reglamento aprobado mediante el
Decreto Supremo N° 011-2016-PCM, a fin de establecer
precisiones normativas que aporten a la lucha contra la
corrupcion de funcionarios.

Que, adicionalmente, mediante el Decreto Legislativo
N° 1244 que fortalece |la lucha contra el crimen organizado
y la tenencia ilegal de armas se ha definido el tipo penal de
Organizacion Criminal, siendo necesaria la incorporacién
de esta definicién al Reglamento por ser la definicién legal
que rige la normatividad penal vigente en esta materia en
concordancia con la establecida en la Ley N° 30077, Ley
Contra el Crimen Organizado.

De conformidad con el numeral & del articulo 118 de
la Constitucion Politica del Peru, la Ley N® 29158, Ley
Organica del Poder Ejecutivo y el Decreto Legislativo
1132;

DECRETA:

Articulo 1.- Aplicacion del beneficio de
recompensas para casos de corrupcion grave.

Apliguese el beneficio de recompensas establecidoen
el Decreto Legislativo N° 1180 y su Reglamento aprobado
mediante el Decreto Supremo N° 011-2016-PCM, para
promover y lograr la captura de responsables de los
delitos de corrupcion grave cometidos por funcicnarios
publicos o particulares, que atentan o pueden atentar
contra el correcto funcionamiento de la administracion
publica y/o el tesoro publico, gjecutados a través del
aprovechamiento indebido de la funcion encomendada
o de los procedimientos administrativos de las entidades
publicas.

Articulo 2.- Incorporacion.

De conformidad con el articulo 4 del Decreto
Legislativo N° 1180, incorpdrese los delitos que se
encuentran previstos en el Codigo Penal en los articulos
382 (Concusién), 384 (Colusidn simple y agravada),
387(Peculado), 388 (Malversacién), 393 (Cchecho
pasivo propio), 393-A (Soborno internacional pasivo),
394 (Cohecho pasivo impropio), 395 (Cohecho pasivo
especifico), 396 (Corrupcion pasiva de auxiliares
jurisdiccionales), 397 (Cohecho activo genérico), 397-
A (Cohecho activo transnacional), 398 (Cohecho
activo especifico), 399 (Negociacidén incompatible o
aprovechamiento indebido del cargo), 400 (Trafico de
Influencias) y 401 (Enriguecimiento llicito), como delitos
que son materia de evaluacién por la Comisién de
Evaluacion de Recompensas contra la Criminalidad.

Articulo 3.- Modificacion

Modifiquese el articulo 4 y el inciso p) del articulo
9 del Reglamento del Decreto Legislativo N° 1180, que
establece el beneficio de recompensas para promover
y lograr la captura de miembros de las organizaciones
criminales, organizaciones terroristas y responsables
de delitos de alta lesividad, quedando redactado de la
siguiente manera:

"Gl
Articulo 4.- Definicion de términos

a) Nivel.- Ubicacién alcanzada por los integrantes o
miembros de las organizaciones terroristas ocriminales de
acuerdo al grado de lesividad delictiva o peligrosidad del
denunciado que permite a la Comision respectiva evaluar
los montos que se fijan por la captura de los denunciados,
segun reporte de la Direccion Nacional de Operaciones
Policiales a través de las Unidades de la Policia Nacional
del Pery especializadas.

Para efectos del presente Reglamento, los niveles
son:

a.1. En caso de terrorismo: dirigentes, secretarios
generales, cabecillas, jefe u otro equivalente, integrantes
o miembros de grupos armacdos y/o de apoyo organizado.

a.2. En caso de crimen organizado: jefes, dirigentes o
cabecillas e integrantes.

a.3. En caso de delitos de alta lesividad: autores,
presuntos autores o participes de delitos de alta lesividad.

a.4. En caso de delitos de corrupcién grave: autores,
presuntos autores o participes de los delitos de corrupcién
grave.

b} Cabecilla Terrorista.- Dentro de las organizaciones
terroristas es el jefe operativo responsable de la gjecucion
de acciones terroristas en determinadas circunscripciones
conocido como:

b.1 “Mando Politico”™ a cargo de la planificacion,
aprobacion y/o ejecucion de las acciones terroristas,
asi como del adoctrinamiento ideolégico del grupo y/o
poblacién.

b.2 “Mando Militar”: a cargo de grupos armados para
aniquilamiento fisico de personas.

b.3 “Mando Logistico”: responsable del
aprovisionamiento, almacenamiento, seguridad vy
resguardo de armamentos, explosivos, pertrechos y
demas efectos para perpetrar el delito de terrorismo.

c) Dirigentes, Secretarios Generales, Jefes u otro
equivalente en organizaciones terroristas.- Integrantes
de la cupula, comités u érganos de direccién de las
organizaciones terroristas que operan en nuestro pais
y que poseen dominioc nacional y/o regional sobre las
actividades terroristas que perpetran contra el Estado y
sus ciudadanos cuyas modalidades estan establecidas en
el Decreto Ley N° 25475, Ley que establece la penalidad
para los delitos de terrorismo y los procedimientos para la
investigacién, la instruccién v el juicio.

d) Integrantes o miembros de Grupos Armados
y Apoyo Organizado.- Dentro de las organizaciones
terroristas son aquellos que siguen las dérdenes de los
dirigentes, secretarios yfo cabecillas ejecutando las
conductas previstas de acuerdo a la normatividad de la
materia, integrando grupos o pelotones armados. Los
integrantes de apoyo organizado realizan actividades de
manutencion y aprovisionamiento de los grupos armados,
vigilancia, inteligencia, alojamiento, cobertura radial y/o
celular, enlaces personales, canalizacién de cobro de
cupos, transporte fluvial y/o terrestre, guias, reporte de
la ubicacién de las fuerzas del orden y toda gestion que
facilite el accionar del terrorismo e impida la captura de
sus integrantes.

e) Organizacion Criminal.- Agrupacion de tres o
mas personas con caracter estable, permanente o por
tiempo indefinido, que de manera organizada, concertada
o coordinada, se repartan diversas tareas o funciones, y
esta destinada a cometer delitos graves establecidos en
la Ley N° 30077, Ley contra el crimen organizado.

f) Jefe, Dirigente o Cabecilla en criminalidad
organizada.- Persona que dirige una organizacion
criminal o que es seguida por otras que se someten a
su voluntad, tienen un papel principal o superior en la
organizacion, interviene en la creacién de la asociacion
delictiva, pudiendo tener el financiamiento de las
operaciones delictivas. Definen, programan, supervisan,
dirigen vy distribuyen con autoridad propia, las funciones
de guienes estan a su cargo. El jefe, dirigente o cabecilla
es el que preside y desempefia el papel principal de la
organizacion.
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g) Integrante o miembro de Organizacion
Criminal.- Son aquellas personas que pertenecen a una
organizacion criminal, estan vinculadas a ella o actian por
encargo de la misma con un rol determinado previamente
por el jefe, dirigente o cabecilla.

h) Delitos de Alta Lesividad.- Son delitos que por
su grado de ejecucion, motivacion, empleo de medios o
la nocividad de las consecuencias del accionar delictivo
sobre los hienes juridicos protegidos por el ordenamiento
legal peruano al producir alarma, zozobra o impacto en las
condiciones de convivencia armoniosa y pacifica. Estos
delitos generan repercusién nacional o internacional.

h.1 Delitos de repercusion nacional: se entiende
como delito de repercusion nacional cuando la accion o
sus efectos generan: i) lesion o puesta en peligrode bienes
juridicos que comprometen el interés de la colectividad,
generando grave alarma social; ii) grave afectacién a la
seguridad y/o economia nacional o a la administracién
de justicia o su obstaculizacion; o iii) cuando la actividad
criminal se desarrolla simultaneamente en diferentes
areas geograficas.

h.2 Delitos de repercusion internacional: un delito
tiene repercusion internacional, siempre que: i) se comete,
ademas del territorio nacional, en ctro o mas Estados;
ii) se comete dentro de un solo Estado, pero una parte
sustancial de su perpetracién, planificacién, direccién o
control se realiza en otro Estado; iii) se comete dentro de
un solo Estado, pero entrafia la participacién de un grupo
delictivo organizado que realiza actividades delictivas en
més de un Estado; o iv) se comete en un solo Estado,
pero tiene efectos sustanciales en otro Estado.

i) Delitos de Corrupcion Grave.- Son aquellos delitos
cometidos por funcionarios publicos o particulares, que
atentan o pueden atentar confra el correcto funcionamiento
de la administracion publica y/o el tesoro publico, ejecutados
a través del aprovechamiento indebido de la funcién
encomendada o de los procedimientos administrativos de
las entidades publicas, siendo estos delitos los regulados
por el Cddigo Penal en los articulos 382 (Concusion),
384 (Colusion simple y agravada), 387(Peculado), 389
(Malversacién), 393 (Cohecho pasivo propio), 393-A
(Soborno internacional pasivo), 394 (Cohecho pasivo
impropio), 395 (Cohecho pasivo especifico), 396 (Corrupcién
pasiva de auxiliares jurisdiccionales), 397 (Cohecho activo
genérico), 397-A (Cohecho activo fransnacicnal), 398
(Cohecho activo especifico), 399 (Negociacion incompatible
o aprovechamiento indebido del cargo), 400 (Trafico de
Influencias) y 401 (Enriquecimiento llicito).

Para efectos de lo dispuesto en el articulo 5 del
Decreto Legislativo N° 1180, se consideraran Delitos
de Alta Lesividad los delitos mencionados en el parrafo
anterior, aun cuando no tengan repercusion nacional o
internacional.

j) Ciudadano Colaborador.- Es la persona natural
que proporciona informacion acerca de la identidad y
ubicacién de un delincuente buscado por las autoridades
policiales u operadores de justicia, asi como de autores o
presuntos autores y participes de uno o mas delitos, a fin
de posibilitar su busqueda, captura y/o entrega, recibiendo
a cambio un pago de recompensa. Dicha persona no
debe estar incursa en los impedimentos establecidos en
el articulo 2 del Decreto Legislativo.

En caso el ciudadano colaborador fallezca antes de ser
beneficiado de la recompensa, su cényuge, descendientes
o ascendientes pueden percibir la recompensa, previa
declaratoria de herederos.

k) Denunciado.- Para efectos del presente
Reglamento, se entiende al jefe, dirigente, cabecilla,
secretario general, cabecilla terrorista, integrante o
participe de grupo armado o apoyo organizado de una
organizacioén terrorista o criminal, o al autor o presunto
autorde delitode altalesividad, identificado o por identificar
sin capturar; cuya detencién debe reunir los presupuestos
legales exigidos por la normatividad nacional vigente.

1) Recompensa.- Suma de dinero que se otorga como
beneficio a los ciudadanos colaboradores por parte de las
Comisiones Evaluadoras, con cargo a los presupuestos
institucionales de los Ministerios de Defensa e Interior
O con cargo a |os recursos del Fondo Especial para la
Seguridad Ciudadana, regulado mediante Decreto de
Urgencia N° 052-2011.

()

Articulo 9.- Comision Evaluadora de Recompensas
contrala Criminalidad

(...)
p) Delitos de Corrupcién Grave.
(=

Articulo 4.- Refrendo.

El presente Decreto Supremo sera refrendado por el
Presidente del Consejo de Ministros, el Ministro del Interior,
la Ministra de Justicia y Derechos Humanos y el Ministro
de Defensa.

Dado en la Casa de Gohierno, en Lima, a los quince
dias del mes de marzo del afio dos mil diecisiete.

PEDRO PABLO KUCZYNSKI GODARD
Presidente de la Republica

FERNANDO ZAVALA LOMBARDI
Presidente del Consejo de Ministros

JORGE NIETO MONTESINOS
Ministro de Defensa

CARLOS BASOMBRIO IGLESIAS
Ministro del Interior

MARIA SOLEDAD PEREZ TELLO
Ministra de Justicia y Derechos Humanos

14977141

Disponen la publicacién del proyecto
de Decreto Supremo que modifica el
Reglamento del Libro de Reclamaciones
del Cédigo de Proteccion y Defensa del
Consumidor, en el portal institucional del
INDECOPI

RESOLUCION MINISTERIAL
N°061-2017-PCM

Lima, 13 de marzo de 2017

VISTA: La Carta N° 191-2017/PRE-INDECOPI del
Presidente del Consejo Directivo del Instituto Nacional
de Defensa de la Competencia y de la Proteccion de la
Propiedad Intelectual — INDECOPI; vy,

CONSIDERANDO:

Que, el articulo 150 de la Ley N® 29571, Codigo de
Proteccion y Defensa del Consumidor, dispone que
los establecimientos comerciales deben contar con un
Libro de Reclamaciones, en forma fisica o virtual y que
el Reglamento establece las condiciones, los supuestos
y las demas especificaciones para el cumplimiento de la
obligacidn sefialada en el mencionado articulo;

Que, mediante Decreto Supremo N° 011-2011-PCM
se aprob6 el Reglamento del Libro de Reclamaciones del
Cddigo de Proteccion y Defensa del Consumidor;

Que, conforme al articulo 14 del Reglamento que
establece disposiciones relativas a la publicidad, publicacién
de Proyectos Normativos y difusion de Normas Legales de
Caracter General, aprobado por Decreto Supremo N° 001-
2009-JUS, las entidades publicas dispondran la publicacién
de los proyectos de normas de caracter general que sean
de su competencia en el Diario Oficial El Peruano, en sus
Portales Electrénicos o mediante cualquier otro medio, en un
plazo nomenor de treinta (30) dias antes de la fecha prevista
para su entrada en vigencia, salvo casocs excepcionales;
permitiendo que las personas interesadas formulen
comentarios sobre las medidas propuestas;

Que, a través del documento de vista, el Instituto
Nacional de Defensa de la Competencia y de la
Proteccidn de la Propiedad Intelectual - INDECOPI,
en su calidad de Autoridad Nacional de Proteccion
del Consumidor, ha elaboraco el proyecto de Decreto

Anexo 23 Decreto Supremo que aplica el beneficio de recompensas del Decreto Legislativo

N2 1180y su Reglamento
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