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RESUMEN

Ecuador en los Gltimos afios ha pasado por un indice de robos y violencia en aumento. Lo
que ha provocado que las personas no se sientan seguras en el pais y no tengan una buena
calidad de vida. Por lo cual es necesario crear nuevas herramientas que ayuden a cerrar la
brecha de inseguridad del pais. Este proyecto cre6 una implementacion que es capaz de
detectar intrusos a través de técnicas estadisticas robustas, sin necesidad de sensores de
movimiento, solo usando los pixeles por segundo que tiene cada imagen que componeel
video de seguridad. Utilizando el lenguaje de programacion R y Python se estudié 4
videos de seguridad reales del Ecuador donde se aplicd el método de aplanamiento
dimensional para el procesamiento de iméagenes mediante escala RGB y de grises. Para
el estudio de los datos se usé un método no supervisado de reduccion de dimensionalidad,
la técnica de analisis de componentes principales robusta ROBPCA de Hubert debido a
su bajo coste computacional. En los hallazgos de este estudio se encontré mediante una
tabla de confusion que la precision de la implementacién en todos los videos estudiados
supera el 80%, también se realizaron varias pruebas de hipdtesis comparando la
proporcién de verdaderos positivos y negativos de ambas escalas, de lo cual se obtuvo un
valor p mayor a 0,05 en todos los casos, con esto se concluye que la implementacién tiene
una buena precision detectando movimiento independientemente de la escala. Una
consideracién importante de este proyecto es que los tiempos de deteccion utilizando la

implementacién mediante escala RGB difiere el doble que utilizando escala de grises.

Palabras claves: Intrusos, técnicas robustas, analisis de componentes principales, camaras

de video vigilancia, aplanamiento, escala RGB, escala de grises.



ABSTRACT

In recent years, Ecuador has experienced an increasing rate of robberies and violence.
This has caused that people do not feel safe in the country and do not have a good quality
of life. Therefore, it is necessary to create new tools to help close the gap of insecurity in
the country. This project created an implementation that can detect intruders through
robust statistical techniques, without the need for motion sensors, just using the pixels per
second that has each image that makes up the security video. Using the R programming
language and Python, 4 real security videos from Ecuador were studied where the
dimensional flattening method was applied for image processing using RGB and
grayscale. An unsupervised dimensionality reduction method, Hubert's ROBPCA robust
principal component analysis technique, was used to study the data due to its low
computational cost. In the findings of this study, it was found through a confusion table
that the accuracy of the implementation in all the videos studied exceeds 80%, also several
hypothesis tests were performed comparing the proportion of true positives and negatives
of both scales, from which a p-value greater than 0.05 was obtained in all cases, with this
it is concluded that the implementation has a good accuracy detecting motion regardless
of the scale. An important consideration of this project is that the detection times using

the implementation using RGB scale differs twice as much as using grayscale.

Keywords: Intruders, robust techniques, principal component analysis, video

surveillance cameras, flattening, RGB scale, grayscale.
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CAPITULO 1
1. INTRODUCCION

La seguridad publica es una competencia unica y propia de cualquier estado en el
mundo, que comprende un sistema de acciones y medidas encaminadas al mantenimiento
y restablecimiento del orden publico, la proteccién interna y la libertad de ejercer los
derechos para cualquier persona (MDI, 2019). Dada la naturaleza de los fenémenos
(terrorismo, crimen organizado y violencia criminal) que pueden afectar o poner en
peligro la seguridad ciudadana, corresponde al estado el disefio, implementaciéon y
evaluacion de las politicas y programas publicos. Sin embargo, estos mismos fenémenos
se han mantenido con el paso del tiempo evadiendo las politicas publicas por lo que ha
sido necesario el uso de camaras de vigilancia para resguardar la seguridad de cualquier
entidad, manteniendo respaldo de cualquier suceso que atente contra el bienestar social.
El dilema en esta solucidn infiere en que lo sucesos son grabados y a decir verdad es
posible tomar acciones pertinentes; sin embargo, surge la necesidad de poder recibir
alertas cuando estos sucesos delictivos estén ocurriendo. Por ello es necesario desarrollar
métodos que puedan detectar actividades inusuales consideradas sospechosas para un

crimen y que las personas puedan ser alertadas.

Se han aplicado metodologias de analisis estadistico multivariante como la de
reduccion de dimensionalidad también conocida como analisis de componentes
principales (ACP) en el escenario de aplicacion enfocado a la comprension de imagenes
digitales en el espectro visible (Henao Giraldo, 2022). Algunos autores sugieren utilizar
algoritmos menos complejos como es el caso del algoritmo de Viola-Jones el cual
reconoce rostros y patrones de rostros de forma réapida a través de dos fases: la primera
llamada clasificador en cascada y la segunda llamada entrenamiento de clasificadores
basados en AdaBoost. Otros enfoques estadisticos como el analisis de discriminante lineal
(LDA, por sus siglas en ingles) que se basa en encontrar relaciones lineales entre patrones
o rostros de la base de conocimiento, que mejor discriminen el fotograma de prueba (Loza
etal.).

Sin embargo, algunos autores sugieren los métodos robustos por sobre los métodos
clasicos cuando se trata deteccion de patrones en imagenes, y esto es porque al tratar

variaciones dentro de un espectro visible cualquier valor por fuera de una medida



establecida puede ser considerado como valor atipico (Locantore et al., 1999). Por ello,
consideran necesario utilizar PCA robusto de modo que el anélisis no se vea afectado por
valores atipicos, causados por imagenes de mosaicos que tienen algunas regiones
faltantes. Los resultados encontrados en las estimaciones comprenden un punto de
quiebre del 50%, lo que quiere decir que tiene una buena robustez global frente a valores

atipicos.

A base de lo mencionado anteriormente, el presente proyecto ofrece la evaluacion de
una metodologia robusta multivariante aplicada a variables transformadas provenientes
de una matriz de disefio como resultado de la transicion de video a informacion. Ademas,
se propone la aplicacién de un modelo de aprendizaje sin necesidad de técnicas con costos
altamente computacionales o equipos altamente sofisticados para su implementacion
como el caso de redes neuronales para reconocimiento de imagenes (Garcia Garcia,
2013).

11  Descripcion del problema

La seguridad ciudadana es un tema cada vez mas relevante en Latinoamérica debido
a que se ha convertido en un problema critico (Ortega & Pino, 2021). En Ecuador desde
2021 se ha aumentado considerablemente la inseguridad. Segun datos del Ministerio de
Gobierno, el 2021 con respecto al 2020 termind con un aumento de 27.9% asaltos a
personas, 55% robos de vehiculos, 30.4% robos de motos, 14.2% robos de domicilio y
17.3% asalto a locales comerciales. Y a pesar de estas cifras alarmantes hay pocas o nulas
politicas publicas efectivas de parte del gobierno para contrastar esta problematica social
que estan viviendo los ecuatorianos. Este problema hace que la percepcion de inseguridad
de las personas sea alta, es decir, las personas diariamente tienen miedo de ser victimas
de crimen directa o indirectamente, lo cual afecta a su bienestar individual, salud mental,
felicidad y calidad de vida (Manjarrés de Avile & Baca-Mejia, 2019; Tarazona & Rios,
2021).

Por lo tanto, el presente trabajo pretende a partir de los resultados aportar en la
reduccién de la brecha de inseguridad de los hogares y locales comerciales. Usando un
enfoque en técnicas robustas con componentes principales se desarrolla una
implementacion que es capaz de identificar sospechosos en tiempo real en videos de

vigilancia. De esta manera, la herramienta podra ser utilizada en estudios posteriores al



integrarla a un sistema de video vigilancia lo cual ayudara en el control y alerta de

intrusos.

12 Objetivos
121 Objetivo General

Construir una técnica que identifique intrusos en videos de vigilancia de fondo
fijo a traves de técnicas robustas, para ayudar con los problemas de inseguridad

del Ecuador.
122 Objetivos Especificos

e Desarrollar un modelo con ayuda de técnicas robustas que identifique en videos
pixeles atipicos.
e Disefar un dashboard con graficos animados para mostrar las escenas atipicas.

e Evaluar el desempefio del modelo a través de videos con ruido para demostrar su
efectividad.

13 Marco Teorico
131 Técnica de aplanamiento

La técnica del aplanamiento es una técnica que se utiliza para convertir
matrices multidimensionales en matrices de una dimensién (1-D), que
generalmente se usa en el aprendizaje profundo, mientras se alimenta informacion

de matriz 1-D a los modelos de clasificacion.

Los arreglos multidimensionales ocupan mas memoria, mientras que los
arreglos unidimensionales requieren menos memoria, que es la razon principal por
la que aplanamos los arreglos de imagenes antes de procesar o alimentar la
informacién al modelo. En la mayoria de los casos, trabajaremos con conjuntos
de datos con una gran cantidad de imagenes, por lo que el aplanamiento ayuda a

reducir la memoria y el tiempo para entrenar el modelo (Mukherjee, 2021).

132 Métodos Robustos

Los métodos robustos son técnicas que se crearon para reducir la influencia
de valores atipicos dado que la mayoria de los métodos clasicos son altamente
influenciados por estos. Asi también, estos proveen herramientas para detectar y

eliminar datos atipicos. Un valor atipico es una observacion que esta lejos de lo



que sugiere la mayoria de los datos. Es decir, cuando se desvia de méas del 50% de

las observaciones (Ghosh & Vogt).

133 Componentes Principales (Robustos)

Para poder reducir la dimensionalidad de los datos y tener una mejor
representacion de ellos se utiliza el método no supervisado de analisis de
componentes principales (ACP) robusto dado que este no es sensible a
observaciones atipicas porque no usa la pérdida cuadratica. Hay distintos enfoques
para usar ACP robusto, el méas intuitivo de ellos es emplear una matriz de
dispersion robusta y calcular los vectores y valores propios (ver e.j. (Campbell,
1980; Croux & Haesbroeck, 2000; Devlin et al., 1981; Naga & Antille, 1990;
Salibian-Barrera et al., 2006). Sin embargo, este método termina siendo costoso
computacionalmente si se tiene una alta dimensionalidad. Asi también hay otros
métodos como Locantore et. al. (1999) que usa la matriz de esfera unitaria para
calcular la matriz de covarianza. Maronna (2005) también propone un método
para calcular la mejor aproximacion de dimension reducida al usar escala M o
escala de minimos cuadrados recortados LTS y Cevallos and Van Aelst (2019)
proponen un algoritmo con ecuaciones estimativas que calcula las direcciones
principales del subespacio de baja dimension. Asi también ROBPCA (Hubert et
al., 2005) propone un método que mezcla el método de Stahel Donoho y el

determinante de covarianza minimo (MCD).

Dado el presente problema de alta dimensionalidad se utiliza el método de

ROBPCA por su bajo costo computacional, el cual definimos a continuacién.

El enfoque que toma el método ROBPCA tiende a ser mas preciso dado
que toma la combinacién de dos métodos. Sea X = (x1...xn) € R»*» con p variables
y n observaciones. ElI método consiste en tres pasos, el primero es transformar
los datos a un subespacio que tiene como maximo una dimension de
n— 1, para luego construir una matriz de varianza y covarianza inicial Sy esta es
usada para seleccionar el nimero de componentes principales k, lo cual produce un
subespacio de dimension k. Para luego estimar de manera robusta la matriz de
dispersion y centralidad, con el cual a partir de los valores propios se calcula los

vectores propios Il ..., k.



Se escribe la matriz de vectores propios uno alado del otro obtenemos la
matriz con columnas ortogonales  Px. La matriz de centralidad robusta de
dimension px1 es denotada por u La matriz de puntuaciones de dimension nxk es

definida como ¢2.
Donde t? es definido como:
Tok = (Xnp — 1nt)Pok (1)
X ES la matriz de datos
U Vector columna de medias transpuesto
Py Matriz generada por k-vectores propios

Los k componentes principales robustos generan una matriz de dispersion

que viene dada por:
§= Pl (2)
Por lo cual, Lk es la matriz diagonal de los valores propios 11 ... lk.

134 Deteccion de datos atipicos

En este estudio para la deteccion de valores atipicos usamos el método de

ROBPCA (Hubert et al., 2005).

Otro propésito del ACP es poder detectar valores atipicos. Hay diferentes

tipos de valores atipicos dentro del subespacio como se muestra a continuacion.

Figura 1. Valores atipicos en un subespacio ACP



Nota: Hubert, M., Rousseeuw, P. J., & Karlien, V. B. (2005). ROBPCA:
A New Approach to Robust Principal Components Analysis.
Technometrics.

Aqui se puede distinguir tres tipos diferentes de valores atipicos, se tiene
puntos de buen apalancamiento 1 y 4 que estan lejos de las observaciones pero
cerca del subespacio, asi también hay observaciones atipicas ortogonales como 5
la cual tiene gran distancia ortogonal pero no es atipica si se mira su proyeccion,
el tercer tipo son las observaciones de mal apalancamiento como 2 y 3 las cuales
tienen una gran distancia ortogonal y su proyeccion al subespacio esté alejada de

las observaciones normales.

Para analizar si una observacion es atipica Hubert (2005) propone calcular

la distancia de puntacion robusta, la cual se define de la siguiente manera.

TN )

iy

También se usa otro método Ilamado distancias ortogonales que calcula la

diferencia entre la proyeccion y la observacion original.
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135 Criterio de seleccion de las componentes principales por Hubert (2005)

El criterio para eleccion del nimero de componentes principales k por
Hubert viene dado por la siguiente formula que depende de la matriz diagonal de

los valores propios L. Siendo r = rango(So) S0 es la matriz de covarianza inicial.

k ~,
1§/ ~ 90%, (5)

it

O que }_z 1073,
[

136 Estado del Arte

Se conoce como espectro visible al area de la luz visible que el ojo humano
es capaz de percibir. De esta manera Si Se escoge una imagen y la
desfragmentamos en sus distintos niveles de colores perceptibles al ojo humano
se podria reconocer variables o parametros vinculados al reconocimiento de los
elementos que constituyen la imagen, sin embargo, en la mayoria de los casos
resulta complejo identificar todos estos parametros o patrones y ante esta
necesidad Emanuel Henao (2021) sugiere el uso de analisis de componentes
principales enfocado a la percepcion de imagenes digitales en el espectro visible.
De esta manera se resolveria el famoso problema de dimensionalidad en imagenes

complejas.

Se conoce que el ser humano es capaz de percibir la realidad en una
mindscula fraccion del espectro electromagnético, similar sucede con las
imagenes. Analizar verdaderamente las variables, factores o patrones dentro de
una imagen resultaria un trabajo casi imposible alin mas si las imagenes presentan
perturbaciones que contaminan el analisis, la percepcion acabaria alterada, por
ello no solo basta con realizar un analisis de componentes principales (ACP)
también es importante aplicar métodos robustos (Locantore et al., 1999), esto con
el fin de que nuestro analisis no sea influenciado por valores atipicos o extremos,

valores por fuera de los parametros que se desea encontrar.



Un dato atipico es una observacion que se encuentra alejada de la mayoria
de los datos. Este suele tratarse como una observacion mas, se le asigna un peso o
se modifica con otro valor que esté cercano a la mayoria de los datos, asitambién
se puede eliminar de la muestra (Ghosh & Vogt). Sin embargo, como saber si un
dato es atipico ha sido un tema investigado por mucho tiempo, Hansen (1983)
propuso que un dato es considerado atipico si al eliminarlo la estimacion del
estadistico cambia 10 por ciento o mas, asi también se puede determinar si es
atipico cuando la variable tiene una distribucion conocida donde se conoce el valor
atipico candidato y se calcula la probabilidad de que el valor mas extremo esté en

alguna de las colas. Si obtenemos un valor bajo entonces tenemos un valor atipico.

En la actualidad dada la cantidad masiva de informacion, hay problemas
de alta dimensionalidad de los datos. Esto hace que haya méas probabilidad de tener
datos atipicos, por ende, es necesario utilizar técnicas robustas dado que las
clasicas se verian afectadas por los atipicos. Por lo cual una buena forma de reducir
la dimensionalidad de manera robusta es usar ACP Robusto, en la literatura
encontramos varios métodos como ACP de Maronna (Maronna, 2005), ACP
esférico (Fujiki & Akaho, 2007), ROBPCA (Hubert et al., 2005), (Cevallos-
Valdiviezo & Van Aelst, 2019), entre otros.

Maronna (2005) propone un algoritmo de ACP que minimiza las escalas
M o LTS y utiliza la descomposicion que demostré de la matriz de varianza y
covarianza en base a los vectores propios. Sin embargo, cuando la
dimensionalidad es alta, el algoritmo es costoso computacionalmente (Cevallos-
Valdiviezo & Van Aelst, 2019; Maronna, 2005).

Cevallos y Van Aelst (2019) proponen un algoritmo que parte de la idea
de Maronna al minimizar la escala LTS o M, sin embargo, no hace el uso de
vectores propios si no que utiliza el método que probaron de ecuaciones
estimativas lo cual da una respuesta parecida a Maronna y en altas dimensiones el

costo computacional es més bajo (Cevallos-Valdiviezo & Van Aelst, 2019).

Asi también Hubert propone el método ROBPCA el cual combina la
busqueda de proyecciones y el MCD, donde la busqueda de proyecciones se
utiliza para reducir la dimensionalidad y el MCD se aplica al espacio reducido
(Hubert et al., 2005).



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

21 Digitalizacion de imagenes

El color que perciben los humanos es una combinacion de caracteristicas fisicas. El
objetivo también es facilitar la especificacion de colores de alguna manera estandar y
aceptable. Esencialmente, son sistemas de coordenadas y subespacios donde cada color

esta representado por un punto. Se empezara por el mas comun en la digitalizacion.

211 RGB

Todos los espacios de color son espacios ortogonales tridimensionales, 1o
que significa que los tres ejes (en este caso, las intensidades de rojo, verde y azul)
son perpendiculares entre si. La intensidad del rojo comienza en cero y aumenta
en uno de los ejes. El verde y el azul en los ejes correspondientes son similares.
Suponiendo una profundidad de 8 bits, cada color tiene un valor maximo de 255,
lo que da como resultado una estructura cubica. La escala de grises (puntos con
valores RGB iguales) se extiende de negro a blanco a lo largo de la diagonal entre
estos dos puntos (Bordese & Alini, 2007).

Figura 2. Modelo de color RGBy CYM

B blue
A (0, 0, 255)
cyan
(0, 255, 255)
magenta gray line
(255, 0, 255) white
i \ " 1(255, 255, P55)
mid-gray
(1p8, 128, 128)
(g b)
black b
0,000 |~ b
(0,0,0) . G
r green
red g (0, 255, 0)
(255, 0, 0)
yellow
(255, 255, 0)



212 Escala de grises

Segun lo detallado en la figura 2, en la recta que une el origen (black) con
el valor m&ximo de escala (white) se encuentra ubicado el componente gris (escala
de grises) debido a que los 3 componentes RGB o CYM son iguales. Segun lo
detallado en la seccion 2.1.1, se puede comprender que cada pixel de una imagen
contiene 3 valores pertenecientes a dichas componentes, pero al transformar la
imagen a escala de grises solo se tiene 1 componente, esta técnica es bastante
utilizada en el procesamiento de imagenes porque comprende una mejora

computacional a la hora de tratar estos datos.

22  Aplanamiento

Siguiendo el modelo anterior (RGB) se puede comprender que la informacion de
las imagenes viene en un cubo de matrices por sus 3 canales: rojo, verde y azul. Interpretar
esta informacion es complicada por lo que se requiere aplicar un método de escala RGB

dimensional. Dada la siguiente matriz de imagen:

(10:900.boo 0) (1 9o1.bor 1) (2 02002 2) (TOpﬁgo‘p‘ bﬂpﬁp)
(h0 910.10.0) (R1.G11.011.1) (2 G12b12.2) [ﬁps I1p prw D)
(Tn‘OJ Gnp bn[)w 0] [rnl‘ In1 bnlr 1] [Tnz‘ In bn‘Zr 2] mpsgn‘pw bnpsp)

El correspondiente arreglo lineal que se obtiene tras la transformacion es:

10900000 *** 1000 Do o1 Go1 Do -+ Tat Gt B - ‘rO‘p‘gO‘p'bOp %p‘gn‘prbn‘p

Tal como se explico en el capitulo 1, la razon méas importante por la cual se aplicd

esta transformacion es para alimentar el modelo de deteccion de datos atipicos.

En cambio, si se sigue el modelo de escalas grises, se tendria el siguiente arreglo

matricial:

(9500 95019502 + Gon-2 Jon-1 Jon 0) (510 9511, 951 -
9in-291n-1 91n 1)

(gsporgsp‘lrgsp‘Z "'gpn—Z‘gpn—l‘gp‘n‘p]
Tal que: gs=scale-grayy nxp son las dimensiones que puede tener una imagen.

El correspondiente arreglo lineal que se obtiene tras la transformacion es:



9500 9%00.9%2 - on-2 Jon-1.Gon -+ 1950951 95p2 -+ Jpn-2 Gpn-1 Gpn

Para este estudio se utilizo la técnica del aplanamiento bajo los dos modelos: RGB

y Escala de grises, de esta manera se establecerd comparativas en ambos.

23 Analisis de componentes principales robustas

Luego de obtener las matrices de pixeles X = (x,x2x3..%:) donde
X € Rnxp las cuales provienen de la transformacion por escala RGB y escala de
grises de los videos de camara de seguridad. Sin embargo, estas matrices tienen
alta dimensionalidad p > n lo cual hace inviable tratarlas sin un método no
supervisado de reduccion de dimensionalidad como el ACP. A continuacién, se

muestra las matrices con su dimensionalidad.

Tabla 1.Detalle de las matrices de los videos de seguridad estudiados

) Método de
Nombre del video de ., ., ) .
) transformacion Descripcion Dimension
seguridad ] )

imagen a matriz

n=235p = 61440
Escala RGB
Parqueadero para
Patio de empresa personal ejecutivo
de una empresa.

n = 235p = 20480

Escala de grises
n=700p = 61440

_ Escala RGB Garita principal
Garita
de una empresa.
Escala de grises n =700p = 20480
_ _ n="720p = 61440
Segundo patio de la Escala RGB Patio de la
empresa empresa.

Escala de grises n =720p = 20480
Casa Escala RGB Portal de una n=967p = 61440
Escala de grises casa. n =967 p = 20480




Nota. Esta tabla muestra la cantidad de imagenes n y variables p que se utilizaran para

verificar la funcionalidad de la implementacion.

Como técnica robusta se utilizé la técnica de ACP ROBPCA de Hubert dada la

capacidad para manejar datos de alta dimensionalidad.

231 ROBPCA

Para usar el ROBPCA usamos la libreria rospca que es basado en el
algoritmo de (Hubert et Al, 2005) mediante el software R. El cual nos da la matriz
de cargas y la matriz de puntuaciones. Sin embargo, tedricamente este método
consta de tres pasos principales que detallaremos a continuacion. Primero se
procesa la data estandarizando las variables de manera robusta por medio de la
mediana y Qx, luego utilizando descomposicién de valores singulares se reduce al
subespacio de las n observaciones a un subespacio que tiene como maximo una
dimensién de n - 1 para consiguiente seleccionar el subconjunto de las h
observaciones con menor atipicidad. Luego se construye una matriz de covarianza
preliminar para calcular el numero k de componentes lo cual produce un
subespacio k-dimensional que se ajuste bien a los datos. Obtenido el subespacio
se puede proyectar los datos originales al mismo para luego estimar robustamente
la matriz de medias y la matriz de dispersion donde se calculan los valores propios
bl ..l por consiguiente sus vectores propios. La matriz de distancia
puntuaciones se calcula como en (3) y la matriz de distancias ortogonales como
en (4). Para inicializar el algoritmo usamos un k que es seleccionado mediante el

criterio de Hubert et al. (2005) explicado en la sesion anterior.

24  Deteccidn de observaciones atipicas
24.1 Calculo de puntos de corte

Luego de calcular las distancias ortogonales y de puntuacién, esnecesario
poder identificar los puntos de cortes que ayudan a clasificar si una observacion

es atipica. Los puntos de corte se calculan con la ayuda de la chi- cuadrado 2, en

el caso del corte ortogonal se utiliza x2 debido a que las distancias de

q0975

Mahalanobis de las puntuaciones normalmente distribuidas se aproximan a una
x2. Para el corte de puntuacion se calcula g1 = y2 dado que esta da una buena
q g2

aproximacion a la distribucion no conocida de las distancias ortogonales.



24.2 Mapa de valores atipicos

Para graficar las observaciones atipicas se usa el mapa de outliers, en el
eje horizontal las distancias de puntuaciones y en el eje vertical las distancias
ortogonales, donde en el primer, segundo y cuarto cuadrante se encuentran los

datos atipicos es decir las imagenes que detectan intrusos.

25 Implementacion

Implementacion 1. Escala RGB de los datos de 3D a 1D
Entrada: nombre, ruta

1. Se accede a ruta/nombre
2. Vectorizamos los nombres de cada imagen: [file_namel.jpg, file_name2.jpg,
o]
3. Creamos un vector vacio resultado = [], dimension = 1 * nimero de imagenes
4. Para cada file_name.jpg hacer:
i.  image_path = ruta/nombre/file_name.jpg
Ii.  image = imread(image_path, 1)
iii.  arrayl = array(image)
iv.  array2 = arrayl.flatten()
v.  Guardar array2 en resultado
5. Creamos un vector vacio indices = [], dimension = 1 *numero de imagenes
6. Creamos un vector vacio name_col = [], dimensién = 1 * cantidad de pixeles
7. Para cada indice hacer:
I.  Concatenar “imagen” + “i”, dando como resultado “imagen1”.
ii.  Guardar cada cadena en el vector de indices.
8. Para cada name_col hacer:
I.  Concatenar “variable” + *j”” dando como resultado “variable1”,
ii.  Guardar cada cadena en el vector name_col.
9. Guardamos el vector resultado en un dataframe Ilamado dataf, especificando
el index = indices y columns = name_col.
Salida: retorna(dataf)

Implementacion 2. Deteccion de intrusos

Entrada: nombre, ruta

1. Llamar a la funcion en Python de aplanar.




aplanar (nombre, ruta)

2. Calcular ACP robusto con rospca.

3. Calcular los cortes de distancia robusta y de puntuacion v/ 2 yglx*y?2.
q0975 g2

4. Calcularlas OD;=+/y2 y SDi= gly?.
q0975 g2

5. Calcular la DA=0D; =2 U SDiz gly?.
q0975 g2

. Hacerhastait=n

a. Si 0D; =/ x? 0 SDi= gly?=True
q0975 g2

i. Atipicos= it + Atipicos

1. Para cada observacion de Atipicos hacer esto

i. Imyprimir (concat (ruta, Atpicost))

Salida: Imprimir (concat (ruta, Atpicost)),




CAPITULO 3

3. RESULTADOS

En esta sesion se muestran los resultados que se encontraron al analizar videos de
vigilancia reales de domicilios y empresas en Ecuador con el fin de detectar intrusos a

través de técnicas robustas.

En primera instancia se redujo la dimensionalidad con ACP robusto, con el cual se
procedié a detectar los puntos de corte de distancias ortogonales y de puntuacién para
clasificar si una observacion (imagen) es atipica, a continuacion, se muestra las veces que
se detect6 a un intruso en los videos de vigilancia estudiados y sus puntos de cortes que

ayudan a la clasificacion.

Tabla 2. Puntos de corte y cantidad de intrusos detectados por la

implementacion

N(OD:
Video d 1y2 "o N(SD 2V 90975 )
eo de "
| Vi o avg )| 2gip)
vigilancia a0 0915 9 | UNED
2
291x%) ,
Patio de
empresa 4,001 803,939 57 65 104
(Escala RGB)
Patio de
empresa
4,001 440,368 54 65 103
(Escala de
grises)
Garita (Escala
473,046 4,526 176 242 291
RGB)




Garita (Escala
) 917,041 4,526 177 259 296
de grises)

Patio 2

empresa 430,298 4,523 192 199 288
(Escala RGB)

Patio 2

empresa
226,971 4,526 187 205 286
(Escala de

grises)

Casa (Escala
RGB)

5.189,764 3,3381 152 245 387

Casa (Escala
_ 2.959,464 3,338 141 244 376
de grises)

Nota. Esta tabla muestra los puntos de corte y la cantidad de atipicos (intrusos) que
detect6 la implementacién mediante el método del aplanamiento con sus dos escalas

estudiadas (escala RGB y escala de grises).

En la tabla se observo que la técnica de escala de grises clasifica por poco la misma
cantidad de imagenes que la escala RGB, por ejemplo, en el caso del patio de empresa se
detecto atipicos con la técnica escala de grises 103 veces y con la técnica de escala RGB
104. Por lo cual se realiz6 una prueba de hip6tesis para determinar si es significativa la
diferencia de precision en los métodos estudiados. Los puntos de corte difieren debido a
que los cortes dependen del valor de componentes principales, para lo cual se uso la
técnica de (Hubert et al., 2005) explicada en el capitulo 2 lo cual hace diferir en ambos

casos debido a la cantidad de variables.

Para analizar ambas técnicas, también se reviso los tiempos de ejecucion como se
muestra en la figura 3 donde se mostré que cuando se utiliza la técnica de escala RGB la
implementacidn se demora aproximadamente el doble en comparacién con la técnica de
escala de grises dado que en la técnica de escala de grises utiliz6 menos variables que en

la técnica de escala RGB como se mostré en la tabla 1.



Figura 3. Tiempo en segundos por método empleado para procesar imagenes

y por conjunto de datos estudiado

400 -
Data

300 -
o Casa
o
E Garita
B
= 200 - —— Patio principal de empresa

Segundo patio de empresa
100 -
0- 1 1
Escala de grises Escala RGB
Método

Nota. El grafico representa el tiempo (segundos) estimado por escala implementada en

las cuatro datas utilizadas.

3.1 Analisis del video de seguridad patio de empresa

3.1.1 Andlisis del video de seguridad del patio principal de la empresa

mediante la técnica de escala RGB

Se reviso los resultados de la deteccidn de datos atipicos mediante
el uso de un mapa de outliers como se muestra en la fig. 4 donde se mostrd
que la implementacion detecta varias iméagenes como atipicos en los
cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuacion alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento (distancia de puntuacién alta) respectivamente.
Detectando en total 104 iméagenes como atipicas, es decir se detectdé 104

Veces que aparece un intruso.

Figura 4. Mapa de outliers del video patio de la empresa con

método de escala RGB con el método de escala RGB



o o
al

Nota. El grafico representa los datos atipicos clasificados en los diferentes
cuadrantes del video del patio de la empresa mediante la técnica de la
escala RGB.

Figura 5.  Imégenes captadas por la implementacién como atipicas

en los videos de seguridad del patio de laempresa con la escala RGB

\ \ N/
Y, \ 7/ \ v/ \ s/
y/ N N/ N/

Nota. EI grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos

en el video de patio de la empresa por el método de escala RGB.

Tabla 3. Tabla de confusion para el video de patio de empresa del

método de escala RGB

Real/Modelo No atipico Atipico
No atipico 106 0
Atipico 25 104

Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala
RGB.

En la fig. 5 se mostré algunas imagenes que retorna la

implementacién como atipicas, y se observé que detecta con 89% de



precision los momentos donde aparece un intruso como se observa en la
tabla 3, asi también se obtiene 106 imagenes como verdaderos negativos y
104 como verdaderos positivos. Lo cual ayuda a comprobar la efectividad
de la implementacion. En la fig. 6 y fig. 7 se muestra el comportamiento
de las imagenes, dada las medidas de distancia ortogonal (4) y distancia de
puntuacion (3), lo cual muestra las observaciones por encima de los cortes

de puntuacion y ortogonal detallados en la tabla 2.

Figura 6. Gréfica de distancias de puntuacion del video de

seguridad del patio con el método de escala RGB

Nota. La gréafica representa las 235 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias de puntuacion para el método de escala RGB
asi también las 65 imagenes por encima del corte de distancias de

puntuacion.

Figura 7. Grafica de distancias ortogonales del video de seguridad

del patio con el método de escala RGB




Nota. La gréfica representa las 235 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias ortogonales para el método de escala RGB asi

también las 57 imagenes por encima del corte de distancias ortogonales.

3.1.2 Andlisis del video de seguridad del patio principal de la empresa

mediante la técnica de escala de grises

Se reviso los resultados de la deteccidn de datos atipicos mediante
el uso de un mapa de outliers con la técnica de lectura de imagenes de
conversion a escala de grises como se muestra en la fig. 8 donde se mostro
que la implementacion detecta varias imagenes como atipicos en los
cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuacion alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento (distancia de puntuacién alta) respectivamente.
Detectando en total 103 imagenes como atipicas, es decir se detectdé 103

VECes que aparecia un intruso.

Figura 8. Mapa de outliers del video patio de la empresa con

método de escala de grises

Nota. El grafico representa los datos atibicos clasificados en los diferentes
cuadrantes del video del patio de la empresa captado mediante la técnica
de escala de grises.

Figura 9. Imagenes captadas por la implementacidon como atipicas

con el método de escala de grises
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Nota. EI grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos

en el video de patio de la empresa por el método de escala de grises.

En la fig.9 se mostr6 algunas imagenes que retorna la
implementacidén como atipicas, y se observo que detecta con una precision
del 88% los momentos de los videos donde aparece un intruso lo cual se
detalla en la tabla 4 asi también se obtiene 106 imagenes como verdaderos
negativos y 103 como verdaderos positivos. Esto ayuda a comprobar la
efectividad de la implementacion planteada. En la fig. 10 y fig. 11 se
muestra el comportamiento de las imagenes dadas las medidas de distancia
ortogonal (4) y distancia de puntuacién (3), lo cual muestra las
observaciones por encima de los cortes de puntuacion y ortogonal

detallados en la tabla 2.

Tabla 4. Tabla de confusion video del patio de empresa

Real/ Modelo No atipico Atipico
No atipico 106 0
Atipico 26 103

Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala

de grises.

Figura 10. Grafica de distancias de puntuacion del video de
seguridad del patio con el método de escala de grises



Nota. La gréafica representa las 235 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias de puntuacion para el método de escala de
grises asi también las 65 imagenes por encima del corte de distancias de

puntuacion.

Figura 11. Gréfica de distancias ortogonales del video de seguridad

del patio con el método de escala de grises
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Nota. La gréafica representa las 235 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias ortogonales para el método de escala de grises

asi también las 54 imagenes por encima del corte de distancias ortogonales.



3.1.3 Prueba de hipotesis diferencia de proporciones de las técnicas del

aplanamiento para el video de patio de empresa

Se plante0 la siguiente hipotesis donde se reviso si la precision de
VP+VN

la escala de grises es igual que la escala RGB donde r fises =

n

%—088 y TRGB =

VP+VN _ 106+104
= =4089.
n 235

Sea VP la cantidad de imagenes como verdaderos positivos en la

tabla 3 y 4 asi también VN la cantidad de imagenes clasificados como

. , Tota VP+VN
verdaderos negativos. Para el valor de T=— "=

nitny

419 .
106+103+106+104 = °__ = (89, Dado que n > 30 se asume normalidad.
235+235 470

Tabla 5. Prueba de hipdtesis para comparar el método de aplanamiento

por las dos técnicas (escala de grises y RGB)

NO i HO: TGrises= TRGB
Hipotesis
P Hy ¢ Tgpises  TRep
_ Tises — HGB
, . Zy =
Prueba estadistica y T 1
-9, +)

Valor del A -
estadistico = 98y10-31 Valor p p=1

Nota. Tabla de prueba de hipotesis para la diferencia de proporciones
donde se compara la precisién del método de aplanamiento para las dos

técnicas escala de grises y RGB.

Luego de realizar la prueba de hipotesis para comparar las
precisiones de las técnicas de escala de grises y RGB se obtuvo el valor p
mayor que 0,05 como se muestra en la tabla 5 por lo que no hay suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula, es decir la precision

de escala de grises es igual a la precision de la escala RGB.



3.2 Analisis del video de la garita de la empresa

321

Anélisis video de seguridad de la garita de la empresa con la técnicade
escala RGB

Figura 12. Mapa de outliers del video de garita de la empresa con
método de escala RGB
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Nota. El grafico representa los datos atipicos clasificados en los diferentes

cuadrantes del video de garita mediante método escala RGB.

Se reviso los resultados de la deteccién de datos atipicos mediante
el uso de un mapa de outliers como se muestra en la fig. 12 donde se mostro
que la implementacion detecta varias imagenes como atipicos en los
cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuacion alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento  (distancia de puntuacion alta) respectivamente.
Detectando en total 291 imagenes como atipicas en el video de seguridad

de la garita de la empresa.

Figura 13. Imagenes captadas por la implementacion como atipicas

con el método escala RGB



Nota. El grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos

en el video de garita por el método de escala RGB.

Figura 14. Grafica de distancias de puntuacion del video de

seguridad de la garita con el método escala RGB
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Nota. La gréafica representa las 700 imagenes que componen el video de
seguridad de la garita con sus distancias de puntuacion para el método de
la escala RGB asi también las 242 imagenes que superan el corte de las

distancias de puntuacion.

En la fig. 13 se mostré algunas imagenes que retorna la
implementacion como atipicas en el video de la garita principal de la
empresa, y se observo que detecta con 99,71% de precision lo cual se
detalla en la tabla 6 asi también se obtiene 407 imagenes como verdaderos
negativos y 291 como verdaderos positivos. Esto ayuda a comprobar la
efectividad de la implementacion planteada. En la fig. 14 y fig. 15 se

muestra el comportamiento de las imagenes dada las medidas de distancia



ortogonal (4) y distancia de puntuacion (3), lo cual muestra las
observaciones por encima de los cortes de puntuacion y ortogonal

detallados en la tabla 2 en video garita por método de escala RGB.

Tabla 6. Tabla de confusion video de garita

Real/Modelo No atipico Atipico
No atipico 407 0
Atipico 2 291

Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala
RGB.

Figura 15. Gréfica de distancias ortogonales del video de seguridad

de la garita con el método escala RGB
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Nota. La gréafica representa las 700 imagenes que componen el video de
seguridad de la garita con sus distancias ortogonales para el método de
escala RGB asi también las 176 imagenes que superan el corte de las

distancias ortogonales.

3.2.2 Andlisis video de seguridad de la garita de la empresa con la técnicade

escala de grises

Figura 16. Mapa de outliers del video de garita de la empresa con

método de escala de grises
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Nota. EIl grafico representa los datos atipicos clasificados en los diferentes
cuadrantes del video de garita para la técnica de la escala de grises en el
video de garita asi también las 296 imagenes que superan el corte de las

distancias de puntuacion.

Se reviso los resultados de la deteccidn de datos atipicos mediante
el uso de un mapa de outliers como se muestra en la fig. 16 donde se mostro
que la implementacion detecta varias imagenes como atipicas en los
cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos, de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuacion alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento (distancia de puntuacién alta) respectivamente.
Detectando en total 296 imagenes como atipicas en el video de seguridad
de la garita de la empresa, es decir se detectd 296 veces que aparecia un

intruso.



Figura 17. Imégenes captadas por laimplementacién como atipicas

con el método de escala de grises

Nota. EI grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos

en el video de garita por el método de escala de grises.

Figura 18. Gréfica de distancias de puntuacion del video de

seguridad de la garita mediante escala de grises
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Nota. La gréafica representa las 700 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias de puntuacion para el método de blanco y
negro asi también las 259 imagenes que superan el corte de las distancias

de puntuacion.

En la fig. 17 se mostré algunas imagenes que retorna la
implementacion como atipicas en el video de la garita principal de la
empresa, Yy se observo que detecta con 98,57% de precision los momentos

de los videos donde aparece un intruso lo cual se detalla en la tabla 7 asi



también se obtiene 404 imagenes como verdaderos negativos y 291 como
verdaderos positivos. Esto ayuda a comprobar la efectividad de la
implementacion planteada. En la fig. 18 y fig. 19 se muestra el
comportamiento de las iméagenes dada las medidas de distancia ortogonal
(4) y distancia de puntuacion (3), lo cual muestra las observaciones por
encima de los cortes de puntuacion y ortogonal detallados en la tabla 2 en

video garita por método de escala de grises.

Figura 19. Grafico de distancias ortogonales del video de seguridad
de la garita
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Nota. La gréafica representa las 700 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias ortogonales para el método de escala de grises
asi también las 177 imagenes que superan el corte de las distancias

ortogonales.

Tabla 7. Tabla de confusion video garita

Real/Modelo No atipico Atipico
No atipico 404 5
Atipico 0 291




Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala

de grises.

3.23 Prueba de hipdétesis diferencia de proporciones de las técnicas del
aplanamiento para el video de garita

Se plante0 la siguiente hipotesis donde se reviso si la precision es

. . A~ VP+VN
de escala de grises es igual que la escala RGB donde nfies = =

n

404+291 A VP+VN  407+291
———=098 y TRGB = = =099,
700 1 700

Sea VP la cantidad de imagenes como verdaderos positivos en la

tabla6 y 7 asi también VN la cantidad de iméagenes clasificados como

. . Total VP+VN
verdaderos negativos. Para el valor de = — =

nitny

1393 .
o071 = 7 = (99._Dado que n > 30 se asume normalidad.

700+700 1400

Tabla 8. Prueba de hipdtesis para comparar el método de aplanamiento

por las dos técnicas (escala de grises y RGB)

indtesi Hy* Tgrises = Tren
Hipotesis
p Hl *TGrises ? TRGB
2= Trises — RGB
Prueba estadistica T— 1
Vil - My, * )
Valor del
estadistico 2 =057 Valor p p =0,45

Nota. Tabla de prueba de hipdtesis para la diferencia de proporciones
donde se compara la precision del método de aplanamiento para las dos
técnicas escala de grises y RGB en el video de garita.

Luego de realizar la prueba de hipotesis para comparar las
precisiones de las técnicas de escala de grises y RGB se obtuvo el valor p
mayor que 0,05 como se muestra en la tabla 8, por lo que no hay suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula, es decir la precision
de escala de grises es igual a la precision de la escala RGB en el video de

garita.



3.3 Analisis video de seguridad del segundo patio de la empresa

3.3.1 Andlisis video de seguridad del segundo patio de la empresa con la

técnica de escala RGB

Se reviso los resultados de la deteccidn de datos atipicos mediante
el uso de un mapa outliers como se muestra en la fig. 20 donde se mostro
que la implementacion detecta varias imagenes como atipicas en los
cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuacion alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento  (distancia de puntuacion alta) respectivamente.
Detectando en total 288 imagenes como atipicas en el video de seguridad
del segundo patio de la empresa, es decir se detectd 288 veces que aparece

un intruso.

Figura 20. Mapa de outliers del video del segundo patio de la

empresa con método de escala RGB
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Nota. El grafico representa los datos atipicos clasificados en los diferentes
cuadrantes del video del segundo patio de la empresa mediante el método
de escala RGB.



Figura 21. Imégenes captadas por la implementacién como atipicas

por el método de escala RGB en el video de seguridad del segundo

patio

Nota. EI grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos
en el video del segundo patio por el método de escala RGB.

En la fig. 21 se mostré algunas imagenes que retorna la
implementacidn como atipicas en el video del segundo patio de laempresa,
y se observO que detecta con 100% de precision los momentos de los
videos donde aparece un intruso, lo cual se detalla en la tabla 9 asi también
se obtiene 403 imagenes como verdaderos negativos y 288 como
verdaderos positivos. Esto ayuda a comprobar la efectividad de la
implementacion. En la fig. 22 y fig. 23 se muestra el comportamiento de
las imégenes dada las medidas de distancia ortogonal (4) y distancia de
puntuacion (3), lo cual muestra las observaciones por encima de los cortes
de puntuacion y ortogonal detallados en la tabla 2 en el video del segundo

patio por método de escala RGB.

Tabla 9. Tabla de confusion segundo patio de empresa

Real/Modelo No atipico Atipico
No atipico 432 0
Atipico 0 288

Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala
RGB.



Figura 22. Gréfica de distancias de puntuacion del video de

seguridad del segundo patio de la empresa por el método de escala

RGB
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Nota. La gréafica representa las 720 imagenes que componen el video de

seguridad con sus distancias de puntuacion para el método de escala RGB

asi también las 192 imagenes por encima del corte de distancias de

puntuacion.

Figura 23. Gréafica de distancias ortogonales del video de seguridad

del segundo patio de la empresa mediante el método de escala RGB
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Nota. La gréfica representa las 720 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias ortogonales para el método de escala RGB asi

también las 199 imagenes por encima del corte de distancias ortogonales.

3.3.2 Andlisis video de seguridad del segundo patio de la empresa con la
técnica de escala de grises

Figura 24. Mapa de outliers del video del patio de la empresa

mediante el método de escala de grises
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Nota. El grafico representa los datos atipicos clasificados en los diferentes
cuadrantes del video del segundo patio de la empresa para la técnica escala

de grises.

Se reviso los resultados de la deteccion de datos atipicos mediante
el uso de un mapa de outliers como se muestra en la fig. 24, donde se
mostré que la implementacion detecta varias imagenes como atipicos en
los cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuacion alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento (distancia de puntuacién alta) respectivamente.
Detectando en total 286 imagenes como atipicas en el video de seguridad
de la garita de la empresa, es decir se detectd 286 veces que aparecia un

intruso.



Figura 25. Imégenes captadas por laimplementacién como atipicas

con el método de escala de grises

Nota. El grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos

en el video del segundo patio por el método de escala de grises.

En la fig. 25 se mostré algunas iméagenes que retorna la
implementacion como atipicas en el video del segundo patio de laempresa,
y se observd que detecta con 99,7% de precision los momentos de los
videos donde aparece un intruso lo cual se detalla en la tabla 10, asi
también se obtiene 432 imagenes como verdaderos negativos y 286 como
verdaderos positivos. En la fig. 26 y fig. 27 se muestra el comportamiento
de las imagenes dada las medidas de distancia ortogonal (4) y distancia de
puntuacion (3), lo cual muestra las observaciones por encima de los cortes
de puntuacién y ortogonal detallados en la tabla 2 en el video del segundo

patio por método de escala de grises.

Tabla 10. Tabla de confusion video segundo patio de empresa

Real/ Modelo No atipico Atipico
No atipico 432 0
Atipico 2 286

Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala

de grises.



Figura 26. Grafica de distancias de puntuacion del video de
seguridad del segundo patio de la empresa mediante escala de grises
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Nota. La gréafica representa las 720 imagenes que componen el video de
seguridad del segundo patio con sus distancias de puntuacién para el
método de escala de grises asi también las 205 imagenes por encima del

corte de distancias de puntuacion.

Figura 27. Grafica de distancias ortogonales del video de seguridad

del segundo patio de la empresa mediante escala de grises
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Nota. La gréfica representa las 720 imagenes que componen el video de
seguridad con sus distancias ortogonales para el método de escala de grises
asi también las 187 imagenes por encima del corte de distancias

ortogonales.

3.3.3 Prueba de hipétesis diferencia de proporciones de las técnicas del

aplanamiento para el video del segundo patio de empresa

Se plante0 la siguiente hipotesis donde se reviso si la precision de
VP+VN

escala de grises es igual que la escala RGB donde 7 fises =

m

VP+VN _ 4324288 _

n 720

%997 y TRGB =

Sea VP la cantidad de imagenes como verdaderos positivos en la

tabla 9 y 10 asi también VN la cantidad de imagenes clasificados como

. . Total VP+VN
verdaderos negativos. Para el valor de = — =

nitny

1438 .
Bea6828 =~ = (998, Dado que n > 30 se asume normalidad.

7204720 1440

Tabla 11. Prueba de hipédtesis para comparar el método de

aplanamiento por las dos técnicas (escala de grises y RGB)

indtesi Hy* Tgrises = Tren
Hipotesis
P Hy 't Tgpises  TRep
70 = TfCrises _"?IGB
;o 0~
Prueba estadistica y T 1
-9, +)
Valor del
estadistico 2= 050 Valor p p =0,479

Nota. Tabla de prueba de hipoétesis para la diferencia de proporciones
donde se compara la precision del método de aplanamiento para las dos

técnicas escala de grises y RGB en el video de segundo patio de la empresa.

Luego de realizar la prueba de hipotesis para comparar las
precisiones de las técnicas de escala de grises y RGB se obtuvo el valor p
mayor que 0,05 como se muestraen latabla 11, por lo que no hay suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipotesis nula, es decir, la precision
de escala de grises es igual a la precision de la escala RGB en el video del

segundo patio de la empresa.



3.4 Analisis video de seguridad del portal de una casa
34.1 Andlisis del video del portal de una casa con la técnica de escala RGB

Se reviso los resultados de la deteccidn de datos atipicos mediante
el uso de un mapa de outliers como se muestra en la fig. 28 donde se mostro
que la implementacion detecta varias im&genes como atipicos en los
cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuacion alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento (distancia de puntuacion alta) respectivamente.
Detectando en total 387 imagenes como atipicas en el video de seguridad

de la casa, es decir se detectd 387 veces que aparece un intruso.

Figura 28. Mapa de outliers del video de casa de la empresa

mediante el método de la escala RGB
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Nota. El grafico representa los datos atipicos clasificados en los diferentes

cuadrantes del video de casa mediante el método de escala RGB.



Figura 29. Imé&genes captadas por laimplementacién como atipicas

con el método de escala RGB

R

Nota. El grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos

en el video de la casa por el método de escala RGB.

En la fig. 29 se mostr6 algunas imagenes que retorna la
implementacion como atipicas en el video de la casa y se observéd que
detecta con 84% de precision los momentos de los videos donde aparece
un intruso lo cual se detalla en la tabla 12, asi también se obtiene 441
imagenes como verdaderos negativos y 374 como verdaderos positivos.
En la fig. 30 y fig. 31 se muestra el comportamiento de las imagenes dada
las medidas de distancia ortogonal (4) y distancia de puntuacién (3), lo
cual muestra las observaciones por encima de los cortes de puntuacion y
ortogonal detallados en la tabla 2 en el video de la casa por el método de
escala RGB.

Tabla 12. Tabla de confusién video del portal de una casa

Real/ Modelo No atipico Atipico
No atipico 441 13
Atipico 139 374

Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala
RGB.



Figura 30. Gréfica de distancias de puntuacion del video de
la casa mediante el método de escala RGB
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Nota. La grafica representa las 967 imagenes que componen el video
de seguridad de la casa con sus distancias de puntuacion para el
método de escala RGB asi también las 245 imagenes por encima del

corte de distancias de puntuacion.

Figura 31. Grafica de distancias ortogonales del video de la casa

por el método de escala RGB
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Nota. La grafica representa las 967 imagenes que componen el video
de seguridad de la casa con sus distancias ortogonales para el método
de escala RGB asi también las 152 imagenes por encima del corte de
distancias ortogonales.



3.4.2 Andlisis video casa con la técnica de la escala de grises

Figura 32. Mapa de outliers del video de casa de la empresa con

método de escala de grises
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Nota. El grafico representa los datos atipicos clasificados en los diferentes

cuadrantes del video de la casa mediante la técnica de escala de grises.

Se reviso los resultados de la deteccidn de datos atipicos mediante
el uso de un mapa de outliers como se muestra en la fig. 32, donde se
mostr6 que la implementacion detecta varias imagenes como atipicos en
los cuadrantes primero, segundo y cuarto que clasifican los tipos de datos
atipicos de mal apalancamiento (distancia ortogonal alta y distancia de
puntuaciéon alta), ortogonal (distancia ortogonal alta) y de buen
apalancamiento (distancia de puntuacion alta) respectivamente.
Detectando en total 376 imagenes como atipicas en el video de seguridad,

es decir se detectd 376 veces que aparecia un intruso.



Figura33.  Imagenes captadas por laimplementacion como atipicas

con el método de escala de grises
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Nota. El grafico muestra algunas de las imagenes captadas como atipicos

en el video de la casa por el método de escala de grises.

En la fig. 33 se mostr6 algunas imagenes que retorna la
implementacién como atipicas en el video de la casa. Se observé que
detecta con 83% de precision los momentos de los videos donde aparece
un intruso lo cual se detalla en la tabla 13, asi también se obtiene 439
imagenes como verdaderos negativos y 363 como verdaderos positivos.
En lafig. 34 y fig. 35 se muestra el comportamiento de las imagenes dada
las medidas de distancia ortogonal (4) y distancia de puntuacion (3), lo
cual muestra las observaciones por encima de los cortes de puntuacion y
ortogonal detallados en la tabla 2 en el video de la casa por el método de

escala de grises.

Tabla 13. Tabla de confusién video del portal de una casa

Real/ Modelo No atipico Atipico
No atipico 439 13
Atipico 152 363

Nota. Esta tabla muestra los falsos positivos y negativos del modelo
ejecutado con el fin de calcular la precision mediante el método de escala

de grises.



Figura 34. Gréfica de distancias de puntuacién del video de la

casa por el método de escala de grises
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Nota. La gréfica representa las 967 imagenes que componen el video de
seguridad de la casa con sus distancias de puntuacion para el método de
escala de grises asi también las 244 imagenes por encima del corte de

distancias de puntuacion.

Figura 35. Grafica de distancias ortogonales del video de la casa

por el método de escala de grises
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Nota. La gréafica representa las 967 imagenes que componen el video de
seguridad de la casa con sus distancias ortogonales para el método de
escala de grises asi también las 141 imagenes por encima del corte de

distancias ortogonales.



3.4.3 Prueba de hipotesis diferencia de proporciones de las técnicas del

aplanamiento para el video de la casa
Se plante0 la siguiente hipotesis donde se reviso si la precision es

de escala de grises es menor que la escala RGB donde rfises =

VP+VN _ 439+363 ~
= =083y TRGB =
n 967 n

VPHVN _ 4414374 _ oo,

U7\11‘

Sea VP la cantidad de imagenes como verdaderos positivos en la

tabla 12 y 13 asi también VN la cantidad de iméagenes clasificados como

. . Total VP+VN
verdaderos negativos. Para el valor de = — =

nitny

1617 .
Be363etdTt =~ = (84, Dado que n > 30 se asume normalidad.

967+967 1937

Tabla 14. Prueba de hipdtesis para comparar el método de

aplanamiento por las dos técnicas (escala de grises y RGB)

ToYe H HO: TGrises= TRGB
Hipotesis
P Hy ' Tgriges # TRep
7 = Tgises = FeB
. 0~
Prueba estadistica N T 1
-1, )
Valor del

Nota. Tabla de prueba de hipdtesis para la diferencia de proporciones
donde se compara la precisién del método de aplanamiento para las dos

técnicas escala de grises y RGB en el video del portal de la casa.

Luego de realizar la prueba de hipotesis para comparar las
precisiones de las técnicas de escala de grises y RGB se obtuvo el valor p
mayor que 0,05 como se muestraen la tabla 14, por lo que no hay suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula, es decir la precision
de la escala de grises es igual a la precision de la escala RGB en el video
de la casa.

3.4.4 Dashboard de visualizacién

Se disefid una interfaz donde se puede observar como el modelo
robusto identifica las imagenes cuando se presenta un intruso, aquellas

iméagenes son consideradas como atipicas.



Figura 36. Primera toma del dashboard — grafica generada por

cada fotograma del video.

Distancia Score

261 313 365 417 469 521 573 625 677

Nota. En esta primera toma se puede observar que, ante la primera aparicion
de una persona la gréafica se dispara hacia valores muy altos indicando que

existen valores atipicos o lo que nosotros llamariamos, intrusos.

Figura 37. Segunda toma del dashboard — gréafica generada por

cada fotograma del video

®  Imagenes
= Corte Ortogonal
~—— Corte Score

Distancia Score

Play
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Nota. En esta segunda toma podemos observar que, el “intruso” a pesar de
haberse alejado el modelo lo sigue detectando como valor atipico por lo
que en la gréfica existen valores por fuera del umbral conocido como corte

ortogonal y corte score.

Figura 38. Tercera toma del dashboard — mensajes de alertas por

incursién del intruso

Se ha detectado intrusos

Se ha detectado intrusos!

Atencion!!!, Se ha detectado intrusos!



Nota. En esta tercera toma hacemos observacion a la implementacién que
hemos hecho en el dashboard, y es que cuando el intruso incursiona en el
video por primera vez se lanza un primer mensaje y asi hasta cuando ya es

imperceptible.

Figura 39. Cuarta toma del dashboard — alcance de la deteccion

es perceptible en el medio, los puntos vuelven al origen marcando
estabilidad.

El dashboard se carga en aproximadamente 2 minutos y 45
segundos, esto se debe a que el grafico animado tarda en renderizar todos
los puntos de cada fotograma, y porque se esta considerando un video a

color.
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Conclusiones

Con la finalidad de detectar intrusos en los videos de cAmara de seguridad, se implemento

una técnica que es capaz de detectar imagenes atipicas en los videos de seguridad a través

de un estudio de pixeles. Luego de los procesos metodoldgicos, resultados y andlisis de

datos. Se concluye que:

1

La técnica empleada para detectar intrusos clasifica correctamente las veces donde
aparece un intruso, alcanzando una precision de hasta el 100% bajo ambas
metodologias de procesamiento de imagenes.

Para el procesamiento de imagenes a datos, la técnica de aplanamiento bajo el
modelo de escala RGB en los videos estudiados tiene igual precision gque bajo la
técnica de escala de grises.

El procesamiento de imagenes a datos de la técnica del aplanamiento bajo el
modelo de escala RGB tiene mayor costo computacional que el modelo de escala
de grises en los videos estudiados.

Para la eleccion del modelo no supervisado robusto ACP, el método ROBPCA de
Hubert tiene un bajo coste computacional cuando p > n al usarlo en una
computadora HP AMD Ryzen 5 2,10 GHz.

La técnica clasifica correctamente en escenarios con fondo fijo, sin embargo,
cuando el fondo no es fijo el método discrimina cualquier perturbacion del medio
como en el caso del video de la casa, donde la grabacion era irregular.

El método clasifica correctamente cuando hay una perturbacion reciente en el
medio, sin embargo, si esta perturbacién es continua al pasar el tiempo el método
no la detecta como atipica.

El método no clasifica adecuadamente cuando la perturbacién no es percibida por
el ojo humano, o se contrasta con el medio como en el video del segundo patio
donde la persona luego de caminar unos instantes se confunde con el medio. Es

decir, hay menos sensibilidad.



8. El dashboard realizado en este proyecto nos permite visualizar como el algoritmo
implementado detecta al instante cuando un intruso aparece frente a la cdmara y

continlia detectandolo hasta una distancia perceptible por el propio o0jo humano.

4.2 Recomendaciones

1. Realizar un estudio comparativo de efectividad entre los diferentes métodos de
reduccion de dimensionalidad robustos ACP, dado que en el presente estudio se
uso6 Unicamente ROBPCA por su bajo coste computacional.

2. El correcto funcionamiento de la implementacion depende de su fondo fijo, por lo
cual se debe tener cuidado del medio en el que se encuentra el video.

3. El dashboard puede ser optimizado para reducir el tiempo en el que tarda en
levantarse, considerar que si el video es de mayor calidad méas tardara en
renderizar el grafico por lo que es mejor utilizar un equipo con mayor rendimiento

computacional.
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