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RESUMEN

Desarrollo un modelo de aprendizaje de computadora para el reconocimiento de imagenes de
armas blancas. EI modelo utiliza técnicas de redes neuronales convolucionales (CNN) para
aprender caracteristicas distintivas de las imagenes y clasificarlas en la categoria de armas
blancas. Se entren6 el modelo con un conjunto de datos de imégenes de armas blancas y se
evalu6 su rendimiento utilizando un conjunto de datos de prueba. Los resultados muestran que
el modelo es capaz de reconocer con precision las imagenes de armas blancas, lo que sugiere su

viabilidad para aplicaciones de reconocimiento de objetos en entornos de seguridad y vigilancia.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 Justificacién

En un contexto donde la seguridad es primordial, contar con un sistema capaz de identificar
armas blancas en imagenes puede ser crucial para prevenir situaciones de riesgo. La
tecnologia de reconocimiento de imagenes ha avanzado significativamente en los ultimos
afios, y su aplicacion en el campo de la seguridad puede salvar vidas y mejorar la eficiencia
de los sistemas de seguridad existentes. Por lo tanto, este proyecto busca desarrollar un
modelo de aprendizaje de computador que pueda identificar armas blancas en imagenes con

alta precision y rapidez, contribuyendo asi a la seguridad publica.

1.2 Planteamiento del problema

Actualmente, la clasificacion de armas blancas en imagenes requiere de un analisis manual
que es lento y propenso a errores. Ademas, la creciente cantidad de imagenes y la necesidad
de una respuesta rapida hacen que este proceso sea ain mas desafiante. Por lo tanto, surge
la siguiente pregunta de investigacion:

. ¢Como desarrollar un modelo de aprendizaje de computador que pueda

identificar armas blancas en imagenes de manera precisa y eficiente?

Y las siguientes preguntas secundarias:

o ¢ Qué técnicas de preprocesamiento de imagenes son mas adecuadas para mejorar

la precisién del reconocimiento de armas blancas?



o ¢Coémo afecta la calidad y resolucion de las imagenes al rendimiento del modelo
de reconocimiento de armas blancas?

. ¢Qué impacto tiene la cantidad y diversidad de datos de entrenamiento en la
capacidad del modelo para reconocer diferentes tipos de armas blancas?

o ¢Cbémo se pueden mitigar los sesgos y errores en la clasificacion de imagenes de
armas blancas en entornos con condiciones de iluminacion variables?

o ¢Cual es el impacto del tamafio y la forma de las armas blancas en la capacidad

del modelo para identificarlas con precisién en imagenes?

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General
Desarrollar un modelo de aprendizaje de computador que pueda reconocer y clasificar

imagenes de armas blancas con alta precision y rapidez.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Recopilary preprocesar un conjunto de datos de imagenes de armas blancas para el
entrenamiento del modelo.

2. Seleccionar y aplicar un algoritmo de aprendizaje de méaquina adecuado para el
reconocimiento de imégenes.

3. Entrenar y validar el modelo utilizando el conjunto de datos preparado.

4. Evaluar el rendimiento del modelo en términos de precision y tiempo de

procesamiento.



1.4 Alcance

El proyecto se enfocard en el desarrollo de un modelo de aprendizaje de computador para
clasificar armas blancas en imagenes estaticas. No se considerard la deteccidn en tiempo real ni
la identificacion de armas blancas en videos. El modelo se desarrollara y probara utilizando un

conjunto de datos especifico y no se evaluara su rendimiento en otras situaciones.

1.5. Marco tedrico y conceptual

1.5.1 Antecedentes o marco referencial

En el campo de clasificacion de objetos en iméagenes, se han realizado numerosos estudios y
desarrollos que han contribuido al avance de la tecnologia en este ambito. A continuacion, se
presentan algunos antecedentes relevantes:

Estudio de deteccion de objetos en imagenes utilizando redes neuronales convolucionales:
Smith et al. (2017) desarrollaron un modelo de deteccién de objetos basado en redes neuronales
convolucionales que logré una precision del 95% en la identificacion de armas blancas en
imégenes de alta resolucion.

Evaluacion del rendimiento de modelos de reconocimiento de objetos en entornos adversos:
Pérez et al. (2021) analizaron el rendimiento de diferentes modelos de reconocimiento de
objetos, incluyendo armas blancas, en condiciones de iluminacion y fondo variables,

encontrando que ciertos modelos eran mas robustos que otros ante estas condiciones.

1.5.2 Marco Teoérico

La clasificacion de iméagenes es una rama de la visién por computadora que se enfoca en

identificar objetos, patrones o caracteristicas en imagenes digitales. El desarrollo de modelos de



aprendizaje de maquina la clasificacion de imagenes ha avanzado significativamente en las
Ultimas décadas, gracias al aumento en la disponibilidad de datos y al desarrollo de algoritmos
mas sofisticados.

En el contexto especifico de clasificacion de armas blancas en imagenes, se utilizan técnicas de
aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales (CNN), que han demostrado
ser altamente efectivas en tareas de vision por computadora. Las CNN son capaces de aprender
automaticamente las caracteristicas relevantes de las imagenes, lo que las hace ideales para la
deteccion de objetos en imagenes.

El proceso de reconocimiento de armas blancas en imégenes consta de varias etapas, que
incluyen la adquisicion y preprocesamiento de las imagenes, la extraccion de caracteristicas, la
clasificacion de las imagenes y la evaluacion del rendimiento del modelo. Cada una de estas
etapas requiere de técnicas y algoritmos especificos para garantizar la precision y eficiencia del

sistema.

1.5.3 Marco Conceptual

Reconocimiento de objetos: Es el proceso de identificar y clasificar objetos en imagenes
digitales. En el caso del reconocimiento de armas blancas, se busca identificar la presencia de
este tipo de objetos en las imagenes.

Aprendizaje de maquina: (colocar en negrillas todos los subtitulos) Se refiere a la capacidad
de las maquinas de aprender de los datos y mejorar su rendimiento sin necesidad de ser
programadas de manera explicita. En el reconocimiento de armas blancas, se utilizan algoritmos
de aprendizaje de maquina para entrenar modelos que puedan identificar estos objetos en

imagenes.



Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Son un tipo de red neuronal artificial inspirada en
la organizacion y funcionamiento del cerebro humano. Las CNN son ampliamente utilizadas en
tareas de vision por computadora debido a su capacidad para aprender representaciones
jerérquicas de las imégenes.

Preprocesamiento de imégenes: Consiste en aplicar una serie de transformaciones a las
imagenes para mejorar su calidad y facilitar la extraccion de caracteristicas. En el
reconocimiento de armas blancas, el preprocesamiento puede incluir la correccion de la
iluminacion, el ajuste del contraste y la eliminacion de ruido.

Extraccidn de caracteristicas: Es el proceso de identificar y seleccionar las caracteristicas mas
relevantes de las imagenes. En el reconocimiento de armas blancas, las caracteristicas pueden
incluir la forma, el tamafio y la textura del objeto.

Clasificacion de imagenes: Consiste en asignar una etiqueta o clase a cada imagen en funcion
de las caracteristicas extraidas. En el caso del reconocimiento de armas blancas, la clasificacion
determina si una imagen contiene o no un arma blanca.

Evaluacion del modelo: Es el proceso de determinar la precision y eficiencia del modelo de
reconocimiento de armas blancas. Se utilizan métricas como la precision, la sensibilidad y la

especificidad para evaluar el rendimiento del modelo en diferentes escenarios.

1.6. Alcance

El proyecto se enfocard en el desarrollo de un modelo de aprendizaje de computador para
reconocer armas blancas en imagenes estaticas. No se considerara la deteccion en tiempo real ni
la identificacion de armas blancas en videos. El modelo se desarrollara y probara utilizando un

conjunto de datos especifico y no se evaluara su rendimiento en otras situaciones.



CAPITULO 2: FUNDAMENTACION TEORICA

2.1 Aprendizaje de méquina para reconocimiento de imégenes

Existe una variedad de enfoques para el reconocimiento de imagenes, que van desde los
enfoques tradicionales hasta los enfoques de aprendizaje automatico y profundo. La complejidad
del problema determina la técnica adecuada. En general, las técnicas de aprendizaje profundo
se prefieren para problemas mas complejos, como el reconocimiento de objetos en iméagenes
detalladas. Las redes neuronales convolucionales (CNN) son utilizadas en estos métodos porque
pueden aprender automaticamente qué cosas son importantes en las imagenes de entrenamiento

y luego usar esa informacion para identificar objetos en nuevas iméagenes. (MathWorks, 2024)

2.1.1 Introduccion al aprendizaje de maquina

El campo del aprendizaje automatico se basa en una serie de modelos y algoritmos que permiten
a las maquinas aprender y realizar tareas especificas de manera eficiente. El aprendizaje
automatico tiene varios tipos, incluido el supervisado, el no supervisado y el por refuerzo. Cada
uno de estos tipos tiene sus propios modelos y métodos para abordar diferentes situaciones y
problemas.

Para este proyecto, el modelo se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetado, donde cada
muestra esta asociada con una etiqueta o resultado deseado. El objetivo es que el modelo sepa
mapear las caracteristicas de entrada a las etiquetas de salida adecuadas. El algoritmo cambia

durante el entrenamiento para reducir la diferencia entre las predicciones del modelo y las



etiquetas reales. Una vez entrenado, el modelo es muy Util para este caso porque puede hacer

predicciones precisas para nuevos datos nunca antes vistos. (Lia, 2023)

2.1.2 Procesamiento de imagenes

Un modo bésico para representar iméagenes digitales como informacion en el hardware de un
computador, especificamente en la memoria, se conoce como bitmap. En esencia, se trata de
crear conjuntos de elementos (vectores, matrices, tensores) ordenados de manera especifica. En
la mayoria de los casos, cuando se trata de imagenes 2D, se realiza un ordenamiento por filas
de elementos de matriz, también conocidos como pixels, asignando a cada uno un valor que
determina "el color" en la posicion en la que se encuentra la imagen.

En iméagenes grises, el valor del elemento de matriz es un escalar, mientras que en imagenes a
color, el valor del elemento de matriz es un vector de tres coordenadas que especifican el "grado
de influencia" de los colores rojo (R), verde (G) y azul (B), que se conocen como representacion
RGB.

Se utilizan escalas (que establecen "rangos dinamicos") en 2N bits, que se conocen como N-
bits. Debido a que el rango normalmente se define como [0,2N—1], la escala para el caso de 8-
bits mas comun es [0,255]. Por lo tanto, los valores de elementos de matriz (escalares) tienen un
rango de [0,255] para imagenes de grises "de una banda", mientras que los valores de elementos
de matriz (vectores de tres coordenadas) tienen un rango de [0,255] para imégenes de color. Sin
embargo, las representaciones normalizadas de imagenes a color, es decir, elementos de matriz

en ([0,1],[0,1],[0,1]) para determinar los colores RGB, también son comunes. (P & M, 2018)



2.1.3 Tipos de modelos de aprendizaje de maquina

Los diferentes tipos de modelos de aprendizaje de méaquina tienen diferentes caracteristicas y

usos. Algunos de los tipos de modelos de aprendizaje de maquina mas comunes son:

Regresion lineal: Se utiliza para predecir un valor numérico continuo utilizando variables de
entrada. Para problemas de prediccion, como predecir el precio de una casa segun su tamafio y

ubicacion, es util.

Regresion logistica: Se utiliza para problemas de clasificacion donde se predice una etiqueta
discreta en lugar de un wvalor continuo. Es similar a la regresion lineal.
Magquinas de vectores de soporte, también conocidas como SVM: son un modelo utilizado en la
clasificacion y la regresién que determina el hiperplano que mejor separa las diversas clases

dentro del espacio de caracteristicas.

Arboles de decision: Son un modelo que utiliza una estructura de arbol para tomar decisiones

basadas en las caracteristicas de entrada. Es util para problemas de regresion y clasificacion.

Random Forest: es una extension de los arboles de decision que utiliza varios arboles para

aumentar la precision y evitar el sobreajuste.

Las redes neuronales artificiales (ANN): Son modelos que se basan en el funcionamiento del
cerebro humano y tienen la capacidad de aprender patrones complejos de datos. Los problemas
de vision por computadora, procesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de voz son

particularmente beneficiosos. (TensorFlow, 2024)



Redes Neuronales Convolucionales: Utilizan capas de conglomeracion para reducir la
dimensionalidad y filtros convolucionales para extraer caracteristicas como bordes y texturas.

Las CNN han demostrado ser capaces de reconocer imagenes.

2.1.3.1 Red Neuronal Convolucional

Una arquitectura de red para el aprendizaje profundo que aprende directamente a partir de datos
es una red neuronal convolucional (CNN, también conocida como ConvNet).
Son utiles para reconocer patrones de imagenes para identificar objetos, clases y categorias.
Las capas de las redes neuronales convolucionales, que pueden tener decenas o cientos,
aprenden a detectar diferentes caracteristicas de las imagenes. Se utilizan filtros en las imagenes
de entrenamiento de diferentes resoluciones, y la salida de la convolucion de cada imagen se
utiliza como entrada para la siguiente capa. Los filtros pueden comenzar como caracteristicas
muy simples, como brillo y bordes, y aumentar en complejidad hasta convertirse en
caracteristicas que definen el objeto de forma Unica.

Una CNN tiene una capa de entrada, una capa de salida y una serie de capas ocultas entre ellas.

Agrupacidn, activacion o ReLU y convolucion son las tres capas méas comunes.

~—
L 4
Inputs E — Outputs
(J—
Lo 4
Input Layer Output Layer

Hidden Layers

llustracién 1: CNN capas

(MathWorks, 2023)



Convolucién: Aplica a las imagenes de entrada un conjunto de filtros convolucionales, cada uno

de los cuales activa varias caracteristicas de las imagenes.

Unidad lineal rectificada (ReL.U): Permite un entrenamiento mas rapido y efectivo al mantener

los valores positivos y establecer los valores negativos en cero.

Agrupacién: Reduce la tasa de muestreo no lineal, lo que reduce el nimero de parametros que
la red debe aprender, esto simplifica la salida. Estas operaciones se repiten en decenas o cientos

de capas, cada una de las cuales aprende a reconocer diferentes caracteristicas.

Todas las neuronas ocultas encuentran caracteristicas similares, como bordes o formas, en
diferentes &reas de la imagen. Esto aumenta la tolerancia de la red a la traduccion de objetos de
una imagen. Una red entrenada en la deteccion de armas blancas, por ejemplo, podria detectar
un cuchillo o manopla independientemente de donde aparezca. La arquitectura de una CNN pasa
a clasificacion después de aprender caracteristicas en muchas capas. La capa final esta
completamente conectada y produce un vector de dimensiones K, donde K es el nimero de
clases que se pueden predecir y contiene las probabilidades para cada clase de una imagen que
se esté clasificando. La clasificacion final se produce a través de una capa de clasificacion en la
Gltima capa de la arquitectura de la CNN. (MathWorks, 2023)

Debido a que la CNN ha demostrado ser eficaz en este tipo de tareas, se eligié sobre otros
modelos para el reconocimiento de imagenes. Las caracteristicas jerarquicas se capturan y
aprenden de las imégenes, lo que las hace ideales para reconocer patrones complejos en
conjuntos de datos de imagenes. Pueden reconocer objetos independientemente de su ubicacion

en la imagen porque tienen la capacidad inherente de manejar la invariancia a la traslacion. Esto



hace que sean particularmente Utiles para la deteccion de objetos y la clasificacion de imagenes.
Ademas, son ampliamente aceptados y estudiados en la comunidad de aprendizaje profundo, lo
que significa que hay una gran cantidad de recursos, bibliotecas y marcos de trabajo disponibles

para trabajar con ellos, lo que facilita su implementacion y uso en proyectos practicos.

2.1.4 Entrenamiento de modelos

Una CNN se entrena mediante la transferencia de grandes cantidades de datos de entrenamiento
en diferentes momentos, ajustando los valores de ponderacion y sesgo en funcién de la pérdida
calculada para cada momento. Esto es similar a lo que sucede con cualquier red neuronal
profunda. Las ponderaciones utilizadas en capas convolucionales y en capas totalmente
conectadas se incluyen en la retropropagacion de ponderaciones ajustadas en una CNN.

(Microsoft, 2024)

2.1.5 Evaluacion de modelos

La precision, la exhaustividad, los puntajes F1 y las matrices de confusion son métricas comunes
utilizadas para evaluar los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) y, de hecho son
las métricas a utilizar en este proyecto. Estas métricas muestran la capacidad del modelo para
clasificar imagenes en diferentes clases. Sin embargo, es importante mencionar que igualmente
se puede realizar una validacion cruzada para evaluar la capacidad del modelo para generalizar
a datos no vistos. El tiempo de entrenamiento, el uso de recursos computacionales y la
interpretabilidad del modelo también son importantes, especialmente en aplicaciones donde es

fundamental comprender como y por qué el modelo hace ciertas predicciones. (Microsoft, 2024)



2.2 Herramientas, algoritmos y técnicas para reconocimiento de objetos

2.2.1 Deteccion de objetos

El modelo Faster R-CNN es uno de los métodos mas utilizados para la deteccién de objetos con
CNN. Faster R-CNN, que es una mejora de los modelos anteriores de R-CNN, utiliza una red
neuronal convolucional para generar regiones sugeridas en las que los objetos podrian estar
presentes en la imagen. Luego, clasifica estas regiones sugeridas utilizando una red neuronal

adicional y refina las ubicaciones de los cuadros delimitadores de objetos. (Microsoft, 2024)

El modelo YOLO (You Only Look Once) es otro enfoque popular. YOLO es famoso por su
velocidad y eficacia al detectar objetos en tiempo real en videos y secuencias de imagenes.
YOLO divide la imagen en cuadriculas y predice las cajas delimitadoras y las probabilidades de
clase para cada cuadro en una sola pasada de la red neuronal, lo que lo hace muy rapido. (Keita,

2024)

2.2.2 Clasificacion de objetos

En el campo de la vision por computadora, la clasificacion de objetos es una tarea importante
que consiste en identificar la clase a la que pertenece un objeto detectado en una imagen. Las
redes neuronales convolucionales (CNN) se pueden utilizar para la clasificacion de objetos en
Keras y TensorFlow, dos bibliotecas de aprendizaje profundo muy populares.
Para clasificar objetos con TensorFlow y Keras, normalmente se sigue el siguiente

procedimiento:



1. Preparacion de los datos: Los datos de entrenamiento y prueba se preparan con imagenes
etiquetadas con las clases a las que pertenecen los objetos.

2. Creacion del modelo: La arquitectura de la red neuronal convolucional de Keras se
define. Esta arquitectura puede ser una red preentrenada o una red disefiada
especificamente para el problema.

3. Entrenamiento del modelo: El conjunto de datos de entrenamiento se utiliza para
entrenar al modelo. El modelo aprende a reconocer las caracteristicas distintivas de cada
clase de objeto durante el entrenamiento.

4. Evaluacién del modelo: Se utiliza el conjunto de datos de prueba para evaluar la
precision y el rendimiento del modelo de clasificacion de objetos.

5. Inferencia: Después de entrenar y evaluar el modelo, se puede usar para clasificar objetos
en nuevas imagenes. ElI modelo recibe una imagen y luego devuelve la clase a la que

pertenece el objeto que se encuentra en la imagen. (TensorFlow, 2024)

2.2.3 Kaggle

Kaggle, una plataforma lider en ciencia de datos y aprendizaje automatico, ofrece una amplia
gama de datasets y desafios competitivos gratuitos. Kaggle, que se fundé en 2010 y fue adquirida
por Google en 2017, se ha convertido en un lugar de referencia para los cientificos de datos y
los entusiastas del aprendizaje automatico. Su amplia coleccion de datos abarca una variedad de
temas, desde salud hasta finanzas, y brinda a los usuarios la oportunidad de explorar y trabajar

con datos reales. (Kaggle, 2020)

2.2.4 Robo Flow



Roboflow es una plataforma para administrar y preparar conjuntos de imagenes para proyectos
de vision por computadora. Roboflow, que se establecié en 2020 y ofrece herramientas
sofisticadas para anotar, preprocesar y mejorar la calidad de los conjuntos de imagenes. Para
entrenar modelos de aprendizaje automatico, los usuarios pueden subir sus propias bases de
datos o utilizar las bases de datos publicas que estan disponibles en la plataforma. La integracion
de Roboflow con TensorFlow y PyTorch, dos herramientas de aprendizaje automatico
populares, facilita la integracion de conjuntos preparados en proyectos de desarrollo de modelos.

(RoboFlow, 2020)

2.2.5 Google Colab

Google Colab es un servicio en la nube gratuito de Google que ofrece un entorno de notebook
basado en Jupyter con acceso a CPU, GPU y memoria RAM. Esto permite a los usuarios ejecutar
y desarrollar codigo Python de forma interactiva sin necesidad de configurar un entorno de
desarrollo local. Debido a que es fécil de usar y tiene potentes capacidades computacionales
gratuitas, Colab es particularmente popular entre los cientificos de datos, investigadores y

estudiantes.

En cuanto a los planes de pago de Google Colab, brindan acceso a recursos informaticos mas
potentes, como GPUs de alto rendimiento, que permiten acelerar significativamente el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico. Esto es particularmente ventajoso para
tareas que requieren mucho poder computacional, como el procesamiento de imagenes con redes
neuronales convolucionales (CNN), donde el uso de GPU puede reducir significativamente el

tiempo de entrenamiento y mejorar la eficiencia del modelo. (Google, 2024)



CAPITULO 3: DESARROLLO DEL MODELO

3.1 Recopilacién y preprocesamiento de datos

3.1.1 Comprension de los datos

La recopilacion de datos de imagenes de armas blancas para este proyecto se realiz6 utilizando
multiples fuentes para asegurar una diversidad y riqueza en el dataset. Inicialmente, se
obtuvieron 400 imégenes de cuchillos de Kaggle. Estas imégenes proporcionaron una base
solida y confiable para el dataset. Posteriormente, se ampliaron los datos con 533 iméagenes de
cuchillos adicionales descargadas de la extension de Chrome "Download All Images"
(Download All Images, 2024). Esta herramienta facilito la recopilacion masiva de imagenes de
cuchillos desde diversas fuentes web, aumentando significativamente la variedad de angulos,
estilos y contextos en los que los cuchillos aparecian. Finalmente, se integraron 5895 imagenes
de cuchillos provenientes de Roboflow, una plataforma especializada en la gestion y creacion
de datasets de imagenes para proyectos de vision por computadora. Por su parte, las imagenes

de manoplas igualmente fueron obtenidas de Roboflow, con un total de 1193.

3.1.2 Preparacion de los datos

Las imagenes obtenidas a través de la extension "Download All Images" requirieron un proceso
de limpieza exhaustivo para asegurar su viabilidad en el proyecto de reconocimiento de
cuchillos. Inicialmente, se recopilaron 533 imagenes, pero mediante un proceso de revision

manual y eliminacion, se alcanz6 un total final de 439 imagenes viables. Este proceso de



limpieza se realiz6 utilizando un script en Google Colab que permitia la inspeccion visual y la

eliminacion de iméagenes inadecuadas. El cédigo funcionaba de la siguiente manera:

Primero, se montaba Google Drive para acceder a los archivos almacenados. Luego, se definia

el directorio de imégenes y se generaba una lista de todas las imagenes con extensiones .png,

rey °TESIS

ew Insert Runtime Tools Help

+ Code + Text

« ©

llustracion 2: Limpieza de Imdgenes

Jpg, ¥ .jpeg. La funcion ‘show_image_and_prompt’ se encargaba de mostrar cada imagen con
un tamafio reducido a 350x350 pixeles para facilitar su visualizacién, junto con dos botones

interactivos: "Si" y "No".

Cuando se hacia clic en el boton "Si", la imagen era eliminada del directorio mediante la funcién
‘on_button_yes_clicked’, que también actualizaba el indice de la imagen actual y limpiaba la
salida de la celda para mostrar la siguiente imagen en la lista. Si se hacia clic en "No", la funcion
‘on_button_no_clicked” simplemente actualizaba el indice y pasaba a la siguiente imagen sin
eliminar la actual. Este ciclo se repetia hasta que no quedaran mas imagenes por revisar,

asegurando que solo las imagenes adecuadas fueran retenidas para el proyecto.



Este método permitié una limpieza manual pero eficiente de las imagenes, asegurando que el
conjunto final de datos fuera de alta calidad y adecuado para entrenar el modelo de

reconocimiento de imagenes de cuchillos.

Finalmente, se juntaron todas las imégenes de cuchillos en una carpeta de Google Drive,
resultando en un total de 6833, mas las 1193 de manoplas para el modelo. Para el entrenamiento
del modelo, es crucial eliminar las imagenes duplicadas para evitar que el modelo aprenda de
manera incorrecta o se sobreajuste a datos redundantes. Se utiliza la biblioteca ‘imagehash’ para
calcular un hash Unico para cada imagen y luego compara estos hashes para identificar y eliminar
las imagenes duplicadas. La funcién ‘calculate_hash’ se encarga de calcular el hash de una
imagen dada, y el diccionario ‘hash_dict” se utiliza para almacenar los hashes de las imagenes
procesadas, de modo que las duplicadas puedan ser identificadas y eliminadas correctamente.
En este caso, se eliminaron las imagenes duplicadas del repositorio, quedando un total de 3676

imagenes de cuchillos y 1173 de manoplas después del proceso.

Las imagenes del dataset de Kaggle son de tamafio 100x100 pixeles, mientras que las de
Roboflow son mas grandes, con dimensiones de 640x640 pixeles. En contraste, las imagenes
descargadas con la herramienta "Download All Images" presentan una variabilidad considerable
en tamafio, ya que dependen de la fuente en que fueron obtenidas, lo que puede influir en la

calidad y la uniformidad del conjunto de datos si no es controlado.
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llustracion 3: Variabilidad tamafios (Extension Chrome)

Para garantizar la consistencia en el tamafio de las iméagenes y optimizar el proceso de
entrenamiento del modelo, todas las imagenes se redimensionaron a 300x300 pixeles. Esta
decision se basa en las caracteristicas especificas de las fuentes de datos utilizadas: las imagenes
de la extension de Google Chrome tienen un tamafio similar, lo que facilita el procesamiento
uniforme; las imagenes de Roboflow no deben hacerse muy pequefias para evitar pérdida de
informacidn; y las imagenes de Kaggle no pueden agrandarse demasiado sin perder calidad.
Redimensionar las imagenes a un tamafio estandar como 300x300 pixeles ayuda a mantener la

calidad y consistencia de los datos de entrada para el modelo de CNN.

Dimensiones de las imagenes en pixeles

Dimensiones de la imagen [pixeles)
8

indice de la imagen

llustracion 4: Tamarfio de imdgenes



Dado que una sola capa de escala de grises requiere menos procesamiento que las tres capas de
color (rojo, verde y azul), las imagenes se pasan a una escala de grises en el modelado para
reducir la complejidad computacional. Ademas, esto simplifica la informacién al centrar el
modelo en formas y texturas en lugar de colores, lo que es importante para tareas donde los
colores no son importantes. Ademas, evita que el modelo se sobreajuste a colores especificos,
reduce el ruido causado por variaciones de iluminacién y balance de color y mejora la
transferibilidad a areas que usan imagenes en escala de grises, como las térmicas o de

ultrasonido.

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4

Imagen 5

llustracion 5: Manoplas Escala de Grises
Las iméagenes de Google Drive se transforman en arreglos de NumPy normalizados entre Oy 1

porque esto mejora la estabilidad numérica, evita problemas de desbordamiento, acelera la
convergencia durante el entrenamiento al proporcionar gradientes mas estables, asegura la
consistencia de los datos al unificar el rango de valores de los pixeles y optimiza la
compatibilidad con funciones de activacion que funcionan mejor. Se deben crear dos arreglos,
uno para los cuchillos y otro para las manoplas, esto con la intencion de concatenar estos arreglos
para que estén divididos de manera equitativa y no se mezclen dentro del arreglo, pues seguido
de esto se crean dos arreglos mas, cada uno con la longitud de su respectivo arreglo de imagenes,
estos arreglos estaran formados por los valores “0” y “1”, creando asi las etiquetas para las

imagenes, “0” para las manoplas y “1” para los cuchillos. Finalmente, estos arreglos de etiquetas



se concatenan igual que los anteriores y de esa forma se transformaron en arreglos NumPy las
imagenes y se las etiqueto para el posterior entrenamiento del modelo, resultando en los arreglos

“arrTrain” y “labels_train”.

numpy as np
image_directory =

image files = [f for f in os.listdir(image_directory) if f.endswith(

image data = []

for image_file in image files:
image path = os.path.join(image directory, image file)
cv2.imread(image_path)
is not :
v2_cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img = img.reshape((300, 300, 1))
image_data.append(img)

arrTrainKnives = np.array(image data).astype(float) / 255

print("

llustracion 6: Codigo arreglos NumPy

[ 1 arrTrain = np.concatenate((arrTrainknives, arrTrainKnuckles))

[ 1 labels_train = np.concatenate((labelsKnives, labelsKnuckles))

llustracion 7: Concatenando Arreglos



Una técnica para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico es usar train_datagen

= ImageDataGenerator(...) con esos parametros (llustracién 8).

train_datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,

shear_range=15,
zoom_range=[0.7, 1.4]4
horizontal flip=True,
vertical_flip=True

Ilustracién 8: Aumento de datos

Esta técnica se utiliza para aumentar la variedad de los datos de entrenamiento, fortalecer el

modelo y generalizarlo mejor a los nuevos datos. Aqui estd una explicacion breve de cada

parametro:

1. rotation_range=30:

. Rota las imagenes aleatoriamente hasta 30 grados en cualquier direccion.

. Ayuda al modelo a aprender que el objeto puede estar inclinado en diferentes angulos.

2. width_shift_range=0.2:

. Desplaza las imégenes aleatoriamente hasta un 20% de su ancho.



. Simula el movimiento lateral del objeto dentro de la imagen.

3. height_shift_range=0.2:

. Desplaza las imagenes aleatoriamente hasta un 20% de su altura.
. Simula el movimiento vertical del objeto dentro de la imagen.

4. shear_range=15:

. Aplica un estiramiento en angulo de hasta 15 grados.

Distorsiona la imagen para que el modelo aprenda a reconocer el objeto incluso cuando

esta estirado o deformado.

5. zoom_range=[0.7, 1.4]:

. Acerca o aleja la imagen aleatoriamente entre el 70% y el 140% de su tamafio original.
. Ayuda al modelo a identificar el objeto a diferentes escalas.

6. horizontal_flip=True:

. Invierte las imagenes horizontalmente (como un espejo).

. Ensefia al modelo que el objeto puede aparecer invertido de izquierda a derecha.

7. vertical_flip=True:

. Invierte las imagenes verticalmente.



. Ensefia al modelo que el objeto puede aparecer invertido de arriba abajo

Estos ajustes producen nuevas variaciones de las imagenes de entrenamiento cada vez que el
modelo las ve. Esto hace que el modelo sea mas robusto y pueda manejar objetos de diferentes
posiciones, tamafios y orientaciones. Esto crea una variedad artificial que mejora el rendimiento

del modelo, lo que lo hace especialmente Gtil cuando se tiene un conjunto de datos limitado.

3.2 Creacién de una Red Neuronal Convolucional

El primer paso para que todo el modelado funcione es instalar tensorflow, de esa forma se

puede realizar la configuracion del modelo de esta forma:



from tensorflow Sequential
from tensorflow ras.layers “onv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense

model = Sequential()

add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(38@, 308, 1)))
add(MaxPooling2D( (2, )

add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu')
add(MaxPooling2D((2, ))

add(Conv2D(128 activation="relu'))
add(MaxPooling2

add(Flatten())

add(Dense(10@, activation='relu'))

add(Dense(1, activation='

compile(optimizer="adam', loss='b 3 y', metrics=["'ac

summary ()

llustracion 9: Codigo Modelo CNN

Para obtener caracteristicas de las imagenes, se utilizan tres capas convolucionales seguidas de
capas de max pooling para extraer caracteristicas de las imagenes. Las capas convolucionales
detectan caracteristicas como bordes y texturas en diferentes areas de la imagen mediante el uso
de filtros en areas especificas de la imagen. La operacién de max pooling reduce la
dimensionalidad de las caracteristicas, manteniendo las mas importantes y mejorando
simultaneamente la eficiencia computacional.

Para capturar las caracteristicas simples y complejas de las imagenes de cuchillos, se eligié una

arquitectura de tres capas convolucionales. Las capas convolucionales superiores pueden



detectar bordes y patrones simples, mientras que las capas convolucionales mas profundas
pueden detectar caracteristicas mas complejas y particulares de los cuchillos.

Ademas, para introducir no linealidad en la red, se utilizan capas de activacion ReLU (Rectified
Linear Unit) después de cada capa convolucional. Al propagar los gradientes hacia atras durante
el entrenamiento, la funcion ReLU ayuda a la red a aprender de manera mas efectiva y evita el
problema de desvanecimiento del gradiente.

Las caracteristicas extraidas se aplanan en un vector unidimensional después de las capas
convolucionales para que puedan pasar a través de capas densas. La red puede aprender
representaciones méas abstractas y complejas de las caracteristicas de los cuchillos porque la
capa densa final contiene 128 neuronas con activacion ReLU.

Finalmente, la capa de salida clasifica binariamente las imagenes de cuchillos y manoplas
utilizando una funcion de activacion sigmoidea. La funcion de pérdida utilizada es la entropia
cruzada binaria, adecuada para problemas de clasificacion binaria.

El objetivo de las decisiones de disefio del codigo es lograr una alta precision en la clasificacion
de imagenes mediante la creacién de una CNN que pueda aprender de manera efectiva las
caracteristicas distintivas de las imagenes de armas blancas. Cada componente de la red, desde
las capas convolucionales hasta las capas de salida, se ha disefiado cuidadosamente para

maximizar el rendimiento y la eficiencia del modelo para esta tarea en particular.



3.2.1 Resumen del Modelo

Layer (type) Sh: Param #

conv2d (Conv2 (None, 298, 298, 32)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 149, 149, 32)
)]

conv2d_1 (Conv2D) (None, 147, 147, 64) 18496

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 73, 73, 64) e
g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 71, 71, 128)

max_pooling2d 2 (MaxPoolin (None, 35, 35, 128)
g2D)

flatten (Flatten) (None, 1568@@)
dense (Dense) (None, 108)
dense_1 (Dense) (None, 1)
Total params: 15772873 (68.17 MB)

Trainable params: 15772873 (68.17 MB)
Non-trainable params: © (©.08 Byte)

llustracion 10: Modelo CNN

Capa Convolucional 1 (conv2d):

e Output Shape (Forma de Salida): (None, 298, 298, 32)
o Aqui, None es el tamafio del lote (batch size), que puede variar.
o 298, 298 son las dimensiones espaciales de la imagen de salida.
o 32 es el numero de filtros (kernels) utilizados en esta capa.

e Param # (Parametros): 320



o Este nimero es calculado como (3*3*1 + 1)*32, donde 3*3 es el tamafio del
filtro, 1 es el nimero de canales de entrada (imagen en escala de grises), y 1 es

el sesgo (bias) afiadido por cada filtro.

Capa de Max Pooling 1 (max_pooling2d):

e Output Shape: (None, 149, 149, 32)
o Esta capa reduce las dimensiones espaciales a la mitad usando un filtro de 2x2 y
stride (paso) de 2.
e Param#:0

o No tiene parametros entrenables.

Capa Convolucional 2 (conv2d 1):

e Output Shape: (None, 147, 147, 64)
o Esta capa aplica 64 filtros, resultando en 64 mapas de caracteristicas.
e Param #: 18496
o Este nimero es calculado como (3*3*32 + 1)*64, donde 3*3 es el tamafio del

filtro, 32 es el nimero de canales de entrada, y 1 es el sesgo por cada filtro.

Capa de Max Pooling 2 (max_pooling2d 1):

e Output Shape: (None, 73, 73, 64)

o Reduce las dimensiones espaciales nuevamente.



e Param#:0

o No tiene parametros entrenables.

Capa Convolucional 3 (conv2d 2):

e Output Shape: (None, 71, 71, 128)
o Aplica 128 filtros.
e Param #: 73856
o Calculado como (3*3*64 + 1)*128, donde 3*3 es el tamafio del filtro, 64 es el

numero de canales de entrada, y 1 es el sesgo por cada filtro.

Capa de Max Pooling 3 (max_pooling2d_2):

e Output Shape: (None, 35, 35, 128)
o Reduce las dimensiones espaciales a la mitad.
e Param#:0

o No tiene pardmetros entrenables.

Capa de Aplanado (flatten):

e Output Shape: (None, 156800)
o Aplana las caracteristicas en un vector unidimensional.

e Param#:0



o No tiene pardmetros entrenables.

Capa Densa 1 (dense):

e Output Shape: (None, 100)
o Tiene 100 neuronas completamente conectadas.
e Param #: 15680100
o Calculado como 156800*100 + 100, donde 156800 es el tamafio de entrada, 100

es el nimero de neuronas y 1 es el sesgo por neurona.

Capa de Salida (dense_1):

e Output Shape: (None, 1)
o Tiene una sola neurona para la salida binaria (cuchillo o manopla).
e Param #: 101
o Calculado como 100*1 + 1, donde 100 es el nimero de neuronas de la capa

anterior y 1 es el sesgo.

3.2.1.1 Interpretacion

e Las capas convolucionales extraen caracteristicas espaciales importantes de las
imégenes.
e Las capas de pooling reducen las dimensiones espaciales, lo que ayuda a reducir el costo

computacional y la posibilidad de overfitting.



e Lacapa de aplanado convierte la salida 3D de la Gltima capa convolucional en un vector
unidimensional.

e Las capas densas actian como clasificadores que toman las caracteristicas extraidas y
producen la prediccion final.

e El modelo tiene un total de 15,772,873 parametros que se entrenan durante el proceso

de entrenamiento.

3.3 Entrenamiento y validacién del modelo

TensorBoard se utilizara para visualizar y monitorear métricas como la precision, la pérdida, los
histogramas y los gréficos del modelo en tiempo real durante el entrenamiento del modelo.
Permite comprender como el modelo aprende y se ajusta durante el entrenamiento, lo que ayuda
a detectar problemas como sobreajuste, convergencia lenta o inestabilidad numérica. Ademas,
TensorBoard ayuda a comparar varias configuraciones y ejecuciones de hiperparametros, lo que

mejora el proceso de desarrollo y el rendimiento del modelo.

[ 1 from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard

tensorboarCNN = TensorBoard(log dir='

Ilustracion 11: Declaracion TensorBoard

La funcion flow del generador se utiliza para tomar las imagenes de entrenamiento

(X_entrenamiento) y sus etiquetas correspondientes (y_entrenamiento) y convertirlas en grupos



de 32 imagenes cada uno. En lugar de cargar todas las imagenes a la vez, lo cual podria ser muy
lento y consumir mucha memoria, estos lotes se envian al modelo en partes. Por lo tanto, el

entrenamiento del modelo es mas eficiente y facil de manejar.

data gen entrenamiento = train datagen.flow(X entrenamiento, y entrenamiento, batch size=32)

lustracion 12: Funcion Flow

Ahora hay que calcular e igualar los pesos de las clases pues hay un desequilibrio en la cantidad
de ejemplos que pertenecen a cada clase en los datos de entrenamiento, los cuchillos tienen méas

de 2000 imagenes y las manoplas apenas 1000.

f sklearn.utils.class weight i t compute_class weight

class_weights = compute_class weight(class_weight="balanced’, classes=np.unique(labels train), y=labels_train)

class weights = {i: class weights[i] for i in range(len(class weights))}

llustracion 13: Balance de clases

En la primera linea, se calculan los pesos de las clases utilizando la funcion
“compute_class_weight”. Se especifica “class_weight='balanced” para que los pesos se calculen
de  manera que compensen  automaticamente el  desequilibrio en las
clases.“np.unique(labels_train)” se utiliza para obtener las clases Unicas presentes en los datos

de entrenamiento.

Por su parte, en la segunda linea, se convierten los pesos de las clases en un diccionario para
poder pasarlos al modelo de clasificacion. Cada clave del diccionario es el indice de una clase,

y el valor es el peso correspondiente a esa clase.



tensorboardCNN = TensorBoard(log_dir="

model.fit(
data_gen_entrenamiento,
epochs=158,
batch_size=32,
validation data=(X_validacion, y validacion),

steps_per_epock np.ceil(len(X entrenamiento) / float(32))),
validation_steps=int(np.ceil(len(X_validacion) / float(32))),
callbacks=[tensorboardCNN],

class weight=class weights

Ilustracion 14: Entrenamiento del Modelo

Se hace uso de la funcion fit de un modelo de red neuronal convolucional (CNN) para entrenar
el modelo con los datos de entrenamiento. Se especifica un generador de datos de entrenamiento
(data_gen_entrenamiento) para manejar el flujo de datos durante el entrenamiento. Se establece
el nimero de épocas de entrenamiento en 150 y el tamafio del lote en 32. Ademas, se
proporcionan los datos de validacion (X_validaciony y_validacion) para evaluar el rendimiento
del modelo en datos no vistos durante el entrenamiento. Se calculan los pasos por época y los
pasos de validacion por época para garantizar que se recorran todos los datos. Se utiliza una
devolucién de llamada (TensorBoard) para registrar los datos del entrenamiento y visualizarlos
en TensorBoard. Ademas, se utilizan los pesos de las clases (class_weights) para abordar el

desequilibrio de clases en los datos de entrenamiento.



CAPITULO 4: VALIDACION DE RESULTADOS

4.1 Evaluacion del modelo

Epoch

86/86 = 194ms/step - loss: ©.0839 - accuracy: 0. - HLN val_accuracy: ©.9373
Epoch

86/86 - 195ms/step - loss: ©.8812 - accuracy: - 3 (. val_accuracy: 6.9723
Epoch

86/86 - 195ms/step - loss: ©.0749 - accuracy: - 3 (s val_accuracy: ©8.9679
Epoch

86/86 - 195ms/step - loss: @.8746 - accuracy: 0. - 1 0. val_accuracy: ©.9679
Epoch

86/86 - 196ms/step - loss: @.6713 - accuracy: = i e. val_accuracy: ©.9621
Epoch

86/86 = 193ms/step loss: 0.0829 accuracy: = i 0. val_accuracy:

Epoch

86/86 - 196ms/step - loss: accuracy: - 3 (s val_accuracy:

Epoch

86/86 - 194ms/step - loss: ©.0929 - accuracy: - : 8.1633 - val accuracy:

Epoch

86/86 - 194ms/step - loss: accuracy: = i e. val_accuracy:

1 - 17s 193ms/step - loss: 0.0774 - accuracy: ©.9749 - HC val_accuracy:
<keras.src.callbacks.History at @x7fdb60733b50>

llustracion 15: Resultados modelo

e Epochs y Batch Size: Se esté entrenando el modelo durante 150 epochs, con un batch
size de 86. Un batch size mas grande puede acelerar el entrenamiento, pero también
requiere mas memoria.

e Loss y Accuracy: En la primera época, el modelo tiene una pérdida (loss) de
aproximadamente 0.517 y una precision (accuracy) de alrededor del 78.24% en el
conjunto de entrenamiento. En el conjunto de validacion, la pérdida es de
aproximadamente 0.486 y la precision es del 79.30%. Estos valores son indicativos de
un buen comienzo.

e Evolucion de Loss y Accuracy: A lo largo de las épocas, la pérdida y la precision en el
conjunto de entrenamiento y validacion varian. En general, la pérdida tiende a disminuir
y la precisién tiende a aumentar, lo cual es un buen indicador de que el modelo est&

aprendiendo de manera efectiva.



e Sobreajuste: No se observa un claro sobreajuste en los datos de validacion, ya que la
precision en el conjunto de validacion sigue una tendencia similar a la del conjunto de
entrenamiento. Sin embargo, seria Gtil observar la evolucion de estos valores en méas

detalle para determinar si se produce sobreajuste en algiin momento.

4.2 Analisis de resultados

epoch_accuracy
tag: epoch_accuracy

Name Smoothed Value Step Time Relative
. cnn/train 0.956 09781 137 WedMay 29,14:19:23 38m 18s
O cnn/validation 0.9397 09665 137 WedMay29,14:19:23 38m 18s

Ilustracion 16: Precision por Epocas

El grafico curvas que representan la precision (accuracy) en el conjunto de entrenamiento
(cnn/train, en naranja) y en el conjunto de validacion (cnn/validation, en azul). En el eje Y se
muestra la precision, que varia de 0.85 a 0.97, mientras que en el eje X se representa el tiempo

relativo en horas desde el inicio del entrenamiento, cubriendo aproximadamente 42 minutos.

Al finalizar el entrenamiento, la precision en el conjunto de entrenamiento es de 0.9781 y en el

conjunto de validacidn es de 0.9665. El grafico también incluye curvas suavizadas para ofrecer



una idea mas clara de la tendencia general en los datos de precision durante el entrenamiento.
Ambas curvas muestran un aumento inicial rapido en la precision, que se va estabilizando a
medida que avanza el entrenamiento. La precision en el conjunto de validacion sigue de cerca a
la precision en el conjunto de entrenamiento, lo que sugiere que el modelo no esta

sobreajustando significativamente.

Una precisién de 0.9781 en entrenamiento y 0.9665 en validacion indica que el modelo tiene un
rendimiento muy bueno. La pequefia diferencia entre las precisiones de entrenamiento y
validacion sugiere que el modelo generaliza bien y no estd sobreajustado. Las curvas de
precision muestran que el modelo ha convergido adecuadamente, ya que la curva de
entrenamiento ha alcanzado un platd y la curva de validacion se ha estabilizado, indicando que

el modelo no estd mejorando significativamente con mas entrenamiento.

Dado que hay alrededor de 2000 imagenes de cuchillos y 1000 de manoplas, el modelo podria
estar sesgado hacia la clase con mas ejemplos (cuchillos). Sin embargo, el alto rendimiento en

el conjunto de validacidon sugiere que el modelo esta manejando bien el desequilibrio de clases.

Ilustracion 17: Pérdida por Epocas



El grafico muestra el resultado del entrenamiento centrado en la pérdida (loss) a lo largo del
tiempo tanto para el conjunto de entrenamiento (cnn/train, en naranja) como para el conjunto de
validacién (cnn/validation, en azul). En el eje Y se presenta la pérdida, que varia de 0.0 a 0.34,
mientras que en el eje X se muestra el tiempo relativo en horas desde el inicio del entrenamiento,

cubriendo aproximadamente 42 minutos.

Al finalizar el entrenamiento, la pérdida en el conjunto de entrenamiento es de 0.07737 y en el
conjunto de validacién es de 0.1703. Al igual que en el grafico de precision, se incluyen curvas
suavizadas para proporcionar una vision mas clara de la tendencia general en los datos de
pérdida durante el entrenamiento. Ambas curvas muestran una disminucion rapida inicial en la
pérdida, que se va estabilizando a medida que avanza el entrenamiento. La curva de pérdida en
el conjunto de validacion sigue una tendencia similar a la del conjunto de entrenamiento, aunque

con un valor de pérdida ligeramente mayor, lo que es esperado.

Una pérdida final de 0.07737 en entrenamiento y 0.1703 en validacion indica que el modelo esta
ajustando bien los datos de entrenamiento y generalizando adecuadamente. La pequefia
diferencia entre las pérdidas de entrenamiento y validacion sugiere que el modelo no esta
sobreajustado y mantiene su capacidad de generalizacion. Las curvas de pérdida muestran que
el modelo ha convergido correctamente, ya que ambas curvas se han estabilizado, indicando que

el modelo no estd mejorando significativamente con mas entrenamiento.



Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo
Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo

Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo
Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo

Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Manopla Pred: Manopla
Verd: Cuchillo Verd: Cuchillo Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla

Pred: Manopla Pred: Manopla Pred: Cuchillo Pred: Manopla Pred: Manopla
Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla

@

Pred: Manopla Pred: Manopla Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo Pred: Cuchillo
Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla

Pred: Manopla Pred: Cuchillo Pred: Manopla
Verd: Manopla Verd: Manopla Verd: Manopla

llustracion 18: Resultados Conjunto de Prueba



El modelo parece tener una precision aceptable, ya que la mayoria de las predicciones coinciden
con las etiquetas verdaderas. Sin embargo, hay un ndmero significativo de errores que no se
deben ignorar. Los errores en la clasificacién parecen ocurrir mas frecuentemente en casos
donde la manopla y el cuchillo podrian tener caracteristicas visuales similares o cuando las
iméagenes son de baja calidad o tienen mucho ruido. La distribucion de los errores muestra un
claro patrén que sugiera un sesgo especifico hacia una clase en particular, indicando que el

modelo esta sesgado hacia las manoplas, probablemente por la diferencia en la cantidad de datos.

precision support

Clase ® (Cuchillo) 1.00
Clase 1 (Manopla) e.67

accuracy
macro avg
weighted avg

llustracion 19: Métricas de desempefio

El modelo CNN muestra un rendimiento aceptable en la clasificacion de cuchillos y manoplas,

con una precision general del 79%
Clase 1 (Cuchillo)

e Precision: La precision para la clase de cuchillos es del 100%. Esto significa que todas
las instancias que el modelo predijo como cuchillos efectivamente eran cuchillos.
e Recall: El recall es del 62%, lo que indica que el modelo solo identificé correctamente

el 62% de los cuchillos presentes en las imagenes.



F1-Score: El f1-score, que es la media armonica de la precision y el recall, es del 77%.
Este valor es un compromiso entre la precision y el recall, indicando un rendimiento

moderado en la deteccion de cuchillos.

Clase 0 (Manopla)

Precision: La precision para la clase de manoplas es del 67%. Esto significa que el 67%
de las instancias que el modelo predijo como manoplas eran correctas.

Recall: El recall para las manoplas es del 100%, indicando que el modelo identifico
correctamente todas las manoplas presentes en las iméagenes.

F1-Score: El f1-score para las manoplas es del 80%, lo que refleja un buen equilibrio

entre la precision y el recall para esta clase.

Meétricas Generales

Accuracy: La precision global del modelo es del 79%, lo que indica que el modelo
clasifica correctamente el 79% de todas las imagenes.

Macro Avg: La media aritmética de la precision, el recall y el f1-score entre las dos
clases son 0.83, 0.81 y 0.78 respectivamente. Estas métricas indican que, en promedio,
el modelo tiene un buen rendimiento en ambas clases, aunque con ciertas limitaciones.
Weighted Avg: La media ponderada de la precision, el recall y el f1-score son 0.86, 0.79
y 0.78 respectivamente. Estas métricas ponderan cada clase por el nimero de instancias
en esa clase, lo que ofrece una vision mas representativa del rendimiento general del

modelo.

[Comentado [RRJP1]:




CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 Conclusiones
El modelo de Red Neuronal Convolucional desarrollado ha mostrado una precision general del
79%, con una precision del 100% para la clase de cuchillos y del 67% para la clase de manoplas.
Esto indica que el modelo es capaz de identificar cuchillos con alta precisién, pero tiene un

desempefio moderado en la identificacion de manoplas.

Se observé que la calidad y la resolucion de las iméagenes afectan significativamente el
rendimiento del modelo. Las iméagenes de alta calidad y resolucion proporcionaron mejores
resultados en términos de precision, pues al realizarse las pruebas, la clasificacion de manoplas

no es perfecta justamente con imagenes que no cuentan con estas caracteristicas.

El modelo mostré variaciones en su desempefio bajo diferentes condiciones de iluminacion, lo
que sugiere la presencia de sesgos debido a la iluminacion variable. Aunque las imagenes se
pusieron en blanco y negro para mitigar las condiciones de iluminacion desfavorables, las
iméagenes de prueba de manoplas presentaron errores de clasificacion, especialmente en aquellas

con poca iluminacion.

El sistema desarrollado tiene el potencial de ser una herramienta eficaz para la deteccion de
armas blancas, mostrando una alta precision en la identificacion de cuchillos y un buen

equilibrio general en la deteccion de otras armas .

5.2 Recomendaciones

Aungue ya se han aplicado técnicas de aumento de datos como la rotacion, desplazamientos
horizontales y verticales, el corte, el zoom y los volteos, se puede mejorar ain més la precision

en la clase de manoplas mediante las siguientes acciones: aumentar el nimero de imagenes de



manoplas en el conjunto de datos de entrenamiento, lo que puede implicar la recoleccion de mas
imagenes de diferentes fuentes o la generacion de iméagenes sintéticas utilizando técnicas de
modelado 3D; continuar utilizando las técnicas actuales de aumento de datos, pero también
considerar otras técnicas especificas como el ajuste de brillo y contraste, filtros de color, y
técnicas de corte y pegado (cutout y cutmix) que pueden introducir variaciones adicionales;
realizar una bisqueda mas exhaustiva de hiperparametros utilizando métodos como la bisqueda
en cuadricula (grid search) o la optimizacién bayesiana para encontrar la configuracién 6ptima

que mejore el rendimiento del modelo en la deteccién de manoplas.

Es crucial utilizar imagenes de alta calidad y resolucién en el conjunto de datos de entrenamiento
y validacion. Ademas, implementar técnicas de preprocesamiento para mejorar la calidad de las
iméagenes, como el ajuste de contraste y la reduccién de ruido, puede ayudar a mejorar la

precision del modelo.

Se recomienda incorporar un conjunto de datos de entrenamiento que cubra una amplia gama
de condiciones de iluminacién, pues esto ayudara al modelo a generalizar mejor y reducir los
sesgos. Utilizar técnicas de ajuste de brillo y contraste y asegurarse de que el conjunto de datos
de entrenamiento tenga una representacion adecuada de iméagenes con diferentes condiciones de

iluminacién puede mejorar la precision del modelo en la clasificacion de manoplas.

Se deberia integrar el modelo con sistemas de vigilancia existentes y realizar pruebas en
entornos reales. Ademas, es importante establecer un protocolo de respuesta inmediata basado

en las alertas generadas para maximizar la efectividad del sistema en la prevencion de incidentes.
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