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Resumen—Este trabajo presenta el entrenamiento e imple-
mentacion de algoritmos de aprendizaje automatico y visiéon por
computador, orientados a la prevencion y deteccion de crimenes
en tiempo real. El tema surge como respuesta al incremento de
actos ilicitos en Ecuador, con el objetivo de reducir los tiempos
de respuesta policial mediante la automatizacion del analisis de
comportamientos sospechosos en videovigilancia. Se utilizaron
modelos con redes neuronales profundas, especificamente I3D y
una arquitectura hibrida I3D+ConvLSTM, capaces de identificar
patrones en secuencias temporales. Los resultados obtenidos de-
muestran la efectividad de estas técnicas para anticipar y detectar
eventos delictivos, constituyendo una herramienta valiosa para
mejorar la seguridad ciudadana. Esta investigacion representa
un avance en la aplicacion de vision por computadora a contextos
urbanos, proponiendo una solucion practica, escalable y con alto
potencial de implementacion.

Palabras clave—Vision por computador, aprendizaje automati-
co, videovigilancia inteligente, redes neuronales profundas, 13D,
ConvLSTM2D, deteccién de crimenes, analisis de video, seguri-
dad ciudadana, comportamiento sospechoso.

Abstract—This paper presents the training and implementation
of machine learning and computer vision algorithms aimed at
the real-time prevention and detection of crimes. The proposal
emerges in response to the rising crime rates in Ecuador, with
the objective of reducing police response times through the
automated analysis of suspicious behaviors in video footage. Deep
neural network models were employed, specifically I3D and a
hybrid I3D-ConvLSTM2D architecture, capable of identifying
anomalous patterns in temporal video sequences. The results
demonstrate the effectiveness of these techniques in both an-
ticipating and detecting criminal events, providing a valuable
tool for enhancing public safety. This research represents a
significant step forward in the application of computer vision
to urban contexts, offering a practical, scalable solution with
strong implementation potential.

Keywords—Computer vision, machine learning, intelligent
video surveillance, deep neural networks, I3D, ConvLSTM2D,
crime detection, video analysis, public safety, suspicious behavior.

I. INTRODUCCION

Ecuador ha experimentado un aumento constante en los
indices de criminalidad en los dltimos afios. Esto ha generado
preocupacioén social, temor, y ha evidenciado la necesidad
de soluciones tecnoldgicas que fortalezcan las capacidades
de prevencidn y respuesta del sistema de seguridad del pafs.

Una comparaciéon de los datos mensuales de 2023, 2024 y
2025 revela un incremento en los robos reportados durante
el presente afio. Hasta marzo de 2025, se han reportado un
total de 3.750 casos, superando las cifras del mismo periodo
en 2023, con un recuento de 3.301 casos, y en 2024, con
3.259. Esta tendencia al alza resalta la naturaleza alarmante
de la situacion actual [1]. En este contexto, el presente trabajo
se centra en el desarrollo e implementaciéon de un sistema
inteligente basado en algoritmos de aprendizaje automatico
y visién por computadora para la deteccién y prevencién de
delitos en tiempo real.

Si bien existen diversas iniciativas basadas en inteligencia
artificial orientadas a la seguridad urbana, estas presentan
limitaciones al momento de capturar la complejidad espacio-
temporal inherente a los eventos delictivos. Este estudio intro-
duce un enfoque que integra redes neuronales profundas con
mecanismos de andlisis temporal, con el objetivo de identificar
patrones de comportamiento andémalos y reducir los tiempos
de respuesta operativa por parte de las autoridades.

Para la validacién se utilizé el conjunto de datos UCF-
Crime, compuesto por grabaciones de cdmaras de seguridad
que reflejan situaciones reales en entornos urbanos. A nivel
metodolégico, se implementaron y compararon dos modelos:
una arquitectura basada en Two-Stream Inception 3D y una
variante que incorpora una red ConvLSTM para capturar de
forma mas eficaz las dindmicas temporales de las secuencias
de video. Ademds, se aplicd la técnica One Cycle Policy en
combinacion con LRFinder para optimizar la tasa de apren-
dizaje durante el entrenamiento. Este enfoque busca mejorar
la captura de caracteristicas temporales como una herramienta
efectiva para la prevencién del crimen.

II. ESTADO DEL ARTE

El estudio del uso de visién por computadora y algoritmos
de aprendizaje automatico en la deteccion de actividades
ilicitas ha tenido una evolucién significativa a lo largo de los
afios. Esto se evidencia en varios trabajos de investigacién, los
cuales abarcan distintos enfoques sobre este mismo tema.

Uno de los enfoques mas utilizados es el andlisis de com-
portamiento previo al acto delictivo. El Martinez-Mascorro et



al. [2] proponen el uso de redes neuronales convolucionales
tridimensionales (3DCNN) para la detecciéon de comporta-
mientos sospechosos en escenarios de hurto en tiendas. Se
enfoca en identificar el PCB (Previous Crime Behaviour), el
comportamiento anterior al crimen, con el fin de prevenir
el acto delictivo. Este enfoque evidencia la eficacia de las
3DCNN como herramientas preventivas, y subraya el valor de
analizar el comportamiento humano antes de que se materia-
lice la actividad ilicita. De forma similar, en otro enfoque del
ingeniero en ciencias de la computaciéon Martinez-Mascorro
et al. [3] se comparan tres configuraciones de entrenamiento:
un modelo binario, un modelo multi-clase con salida binaria
y un modelo completamente multi-clase. Se subraya la impor-
tancia de mantener una configuraciéon de datos en modelo de
clasificacion binaria y destacando la efectividad del enfoque
PCB para la prediccién temprana de actividades anémalas.

Por otra parte, con la finalidad de aumentar la precisién en
el reconocimiento de violencia en tiempo real, los mateméticos
Ghosh y Chakrabarty [4] proponen una arquitectura Two-
stream Convolutional Network basada en el procesamiento
paralelo de dos tipos de entrada, frames RGB y flujo dptico.
Estos permiten capturar de manera mds robusta tanto las
caracteristicas espaciales como las temporales de los videos.
Asimismo, los expertos Carreira y Zisserman [5] introducen
el modelo Two-Stream Inflated 3D ConvNet (/3D). Este infla
las redes convolucionales 2D entrenadas en ImageNet para
poder operar en 3D. Al ser una Two-Stream, trabaja con
frames RGB y flujos Opticos paralelamente. Al probarse en
el ambito de reconocimiento de acciones en comparacién
a modelos anteriores como el C3D, redes 3DCNN o redes
recurrentes ConvLSTM, el modelo /3D alcanza una precision
del 0.98 en UCF-101 y 0.809 en HMDB-51, superandolos
ampliamente. Se demuestra que el uso de arquitecturas infladas
en 3D permite una comprensién mds robusta de las acciones
humanas en video, estableciendo un nuevo modelo para tareas
de reconocimiento de comportamiento.

En el rubro de reconocimiento de crimenes, los inves-
tigadores Sultani et al. [6] introducen un enfoque para la
detecciéon de anomalias en videos de vigilancia utilizando
un marco de aprendizaje profundo basado en la clasificacién
de instancias multiples. Al igual que en otros casos, emplea
etiquetas binarias y segmenta los videos en instancias que se
procesan dentro del modelo como bolsas positivas o negativas,
para luego entrenar con el modelo C3D. Este trabajo destaca
la importancia de la deteccién preliminar de anomalias como
un paso hacia una interpretacion de eventos en entornos de
vigilancia reales. Siendo uno de los primeros en utilizar el
modelo UCF-Crime dataset.

Ademas, la profesora Mahareek et al. [7] proponen un enfo-
que de deteccién de anomalias en videos de vigilancia basado
en la combinaciéon de una red convolucional 3D (3DCNN)
y una red convolucional de largo plazo (ConvLSTM). Su
arquitectura se basa en la habilidad de las redes 3DCNN para
obtener caracteristicas espacio-temporales y de la habilidad
de las redes ConvLSTM para obtener relaciones temporales.
El modelo incluye una secuencia de cuatro capas 3DCNN

con activaciones ReLU, normalizacién por lotes y técnicas de
regularizacién como max-pooling y dropout, seguida de una
capa ConvLSTM y una capa densa con activacion softmax para
la clasificacion. Los resultados sugieren que la integracion de
3DCNN con ConvLSTM constituye una solucién robusta y
eficaz para el andlisis de videos de vigilancia.

Por lo tanto, la mayoria de los enfoques existentes se centran
en redes 3DCNN estdndar o en arquitecturas recurrentes de
forma aislada. En este contexto, se propone una arquitec-
tura novedosa que combina el modelo I3D con una capa
ConvLSTM de forma secuencial, lo cual permite capturar de
manera mas precisa patrones espacio-temporales complejos
asociados al comportamiento previo al crimen. A diferen-
cia de trabajos previos que usan 3DCNN genéricas junto a
ConvLSTM, la incorporacién del modelo I3D, considerado
mds avanzado por su estructura inflada y uso de dos flujos de
entrada, permite potenciar ain mds la deteccién de patrones
tempranos. Esta propuesta busca enfocarse especialmente en la
prevencion, es decir, en reconocer el momento previo al acto
delictivo; por lo que se requiere un modelado temporal mas
profundo. Ademds, se plantea como una solucién adaptable
a contextos de vigilancia en tiempo real y se evalda sobre el
dataset UCF-Crime, utilizado en investigaciones similares.

III. METODOLOGI{A

Esta investigacion se realizé utilizando la versién 2.5.0 de
TensorFlow y 2.5.0 de Keras. De igual forma, se utilizé el
servidor A100 de 80 GB con el fin de mejorar el rendimiento
de los entrenamientos.
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Figura 1. Procesos seguidos.

En la Figura 1 se puede observar el flujo en el que se realiza
el proyecto. Empezando por el manejo de datos, seguido
de las técnicas utilizadas para escoger el mejor learning
rate. Finalizando con el entrenamiento de los modelos para
posteriormente compararlos.



A. Manejo de datos

Como se menciona anteriormente, se utiliza un conjunto de
datos de UCF-Crime. Este conjunto cuenta con 13 clases de
distintos crimenes y un total de 1900 videos. Cabe recalcar
que cuenta con videos repetidos en cada clase.

Primero, se decidi6 qué clases son las que iban a ser
utilizadas para el entrenamiento. Se escogieron las siguientes
clases: Abuse, Arson, Assault, Burglary, Fighting, Robbery,
Shooting, Shoplifting, Stealing, Vandalism. La eleccién de
estas categorias se basa en varios aspectos como: relevancia
social, estas clases representan tipos de crimenes comunes en
contextos urbanos y con alto impacto en la seguridad ciuda-
dana; detectabilidad visual, las clases seleccionadas presentan
caracteristicas visuales distinguibles que pueden ser identifi-
cadas mediante técnicas de vision por computador, tales como
movimientos agresivos e interaccidén con objetos especificos;
impacto preventivo, la seleccion de estas clases responde a un
balance entre importancia social, capacidad de ser detectadas
visualmente y factibilidad técnica, permitiendo un enfoque
estratégico para abordar el problema de la criminalidad en
Ecuador.

Como segundo paso se escogid los videos basados en
ciertas caracteristicas importantes. Calidad del video, evitar
videos extremadamente pixelados ya que pueden afectar la
extraccion de caracteristicas visuales relevantes; iluminacion
y visibilidad, si el video es demasiado oscuro puede ser dificil
detectar detalles, asimismo con los videos con la iluminacion
demasiado intensa; 4ngulos fijos de cdmara, se utilizaron
videos con dngulos de cdmara fijos y mayormente con planos
abiertos.

Continuando, a la elecciéon de PCB, start frame y end frame
para cada video de crimen. De esta forma, se toma en cuenta
el momento previo al crimen para poder concentrar el modelo
en obtener relaciones temporales. Al finalizar, se prosiguid a
tratar los datos. Mediante scripts de Python, se reviso si algin
video estaba repetido o si estaba tan oscuro que el modelo no
podria obtener caracteristicas. Después de tratar los videos, se
procedi6 a balancear las clases para obtener la mitad de videos
con un crimen y la otra mitad de videos normales.

Luego, se separ6 el dataset en entrenamiento (516 videos),
validacién (65 videos) y prueba (65 videos). De esta forma,
los datos estaban listos para poder procesarse en el médulo
generador de datos para Tensorflow. Para ello, se propone
un modulo eficiente y robusto denominado VideoDataModule,
desarrollado en TensorFlow. Este moddulo es ttil para la
preparacién, procesamiento y carga de datos de video en tareas
de clasificacion binaria, crimen y no crimen. Este componente
es crucial para garantizar una entrada consistente y represen-
tativa al modelo de aprendizaje profundo, permitiendo una
generalizacion efectiva del mismo en escenarios del mundo
real.

El médulo presenta una implementacién que permite extraer
clips de una longitud fija desde los videos obtenidos, con la
capacidad de manejar variaciones en la duracién de los mismos
y adaptarse dindimicamente durante el entrenamiento. Una de

las principales fortalezas del mddulo radica en su estrategia de
muestreo temporal aleatorio durante la fase de entrenamiento,
lo cual incrementa significativamente la diversidad en el en-
trenamiento y reduce el sobreajuste, evitando que el modelo
aprenda el orden de los videos como una caracteristica.

Ademads, este mddulo incorpora técnicas de aumento de
datos como: recorte aleatorio, cambios de brillo, contraste,
tono, adicién de ruido y desenfoque gaussiano. Estos son
fundamentales para simular condiciones reales con variaciones
de iluminacién, movimiento y calidad de grabacién. Estas
transformaciones fortalecen la robustez del modelo frente a
entornos complejos y nuevos ambientes.

VideoDataModule opera sobre un conjunto de datos es-
tructurado en formato tabular, donde cada fila representa una
muestra de video etiquetada. Las columnas incluyen la ruta
al archivo de video, el cuadro de inicio PCB, el cuadro
final, y la etiqueta binaria que indica si el fragmento de
video corresponde a una actividad criminal (1) o no criminal
(0). A partir de esta informacién, el mddulo extrae una
secuencia de ndmeros de frames de imagenes RGB, cada
una re-dimensionada a 224x224 pixeles, que en conjunto
conforman un tensor de forma (num frames, height, width,
3). Esta secuencia representa la entrada del modelo. La salida
correspondiente es un vector codificado en one-hot de longitud
2, que indica la clase a la que pertenece la muestra. Este
disefio de entrada y salida permite una integracion directa
con las arquitecturas de redes neuronales convolucionales
utilizadas para clasificaciéon de videos en esta investigacion,
garantizando consistencia y compatibilidad en todo el pipeline
de entrenamiento y evaluacion.

B. Modelos

Como se detalla anteriormente, se trabajard con dos
modelos. Un modelo puro del I3D y un combinado de
I3D+ConvLSTM. De esta forma, se puede evaluar el ren-
dimiento del modelo base (I3D), que extrae eficientemente
caracteristicas espaciales y temporales mediante convoluciones
3D, frente a un modelo extendido que incorpora una capa
ConvLSTM. Esta tdltima capa permite capturar dependencias
temporales de alto nivel, integrando la memoria interna de
los estados recurrentes con el procesamiento convolucional.
La combinacién busca aprovechar la robustez del 13D en
la extraccion de patrones locales de movimiento, junto con
la capacidad de modelado secuencial de la ConvLSTM, util
en escenarios donde los patrones de crimen se desarrollan
gradualmente a lo largo del tiempo. El objetivo es determinar
si la adicién de memoria y sensibilidad a la dindmica temporal
mejora la deteccién y clasificacién de eventos delictivos en
comparacion con un enfoque puramente convolucional.

El modelo I3D originalmente trabaja con la versién 1.x de
TensorFlow y sus respectivas dependencias. Con la finalidad
de utilizar un modelo actualizado con dependencias actualiza-
das, se obtuvo el modelo /3D de un pull request al original;
este actualiza el modelo para poder trabajar con versiones 2.x
de TensorFlow.



Con el fin de facilitar la integracién del modelo /3D dentro
del flujo de trabajo de entrenamiento, evaluacién y ajuste de
hiperpardmetros, envuelto en un modelo funcional de Keras.
Esta decision responde a varios motivos practicos y técnicos.
Al utilizar un modelo Keras se facilita la incorporacién de
nuevas capas, la modificacién de salidas y la integracién con
otras arquitecturas, como en el caso del modelo combinado
I3D+ConvLSTM. De igual forma, se ganan todas las funciona-
lidades como Callbacks y summaries, los cuales forman parte
intrinseca de Keras.

Asimismo, se utiliza como métrica de evaluacién la pérdida
en validacion. Afnadiendo, ademds, como métrica de evalua-
cién el AUC (Area Bajo la Curva) y exactitud para tener una
referencia adicional del rendimiento del modelo.

Por otra parte, para elegir los hiperparametros del modelo
combinado. El modelo fue envuelto dentro de una clase
Keras; esto permite que el tuner lo trate como una unidad
optimizable. Dentro de esta clase, se expusieron los siguientes
hiperpardmetros que afectan el aprendizaje y la generalizacién
del modelo:

Cuadro 1
HIPERPARAMETROS EXPLORADOS Y VALORES OPTIMIZADOS
Parametro Hiperpardmetros | Optimizacion
Tamaio del kernel 3x3, 5x5 3x3
Numero de filtros 32, 64, 128 128
Dropout 0.2, 0.3, 0.5 0.3
Dropout recurrente 0.2, 0.3, 0.5 0.5
Unidades densas 64, 128, 256 128
Dropout después de capa densa 0.2, 0.3, 0.5 0.5

En el Cuadro I se observan los hiperparametros explorados.
La razén para incluir estos hiperparametros especificos es que
cada uno de ellos controla distintos aspectos del aprendizaje:
el tamano del kernel influye en el contexto espacio-temporal
que el modelo puede capturar; los filtros determinan la ca-
pacidad expresiva de la red; las tasas de dropout controlan
el sobreajuste, especialmente importantes en modelos con un
nimero de pardmetros alto, como lo es el modelo hibrido
I3D+ConvLSTM; el dropout recurrente ayuda a reducir el
sobreajuste en operaciones convolucionales ConvLSTM al
apagarlas aleatoriamente. Del mismo modo, el nimero de uni-
dades en la capa Dense final actda como un cuello de botella
antes de la salida, impactando directamente la capacidad de
abstraccion del modelo; mientras que el dltimo dropout es el
proceso final previo a la operacién softmax que fue usada en
el modelo que obtiene las predicciones.

La métrica objetivo seleccionada para la optimizacién fue
la exactitud en validacién, ya que el objetivo principal del
modelo es clasificar correctamente la clase del video.

Se defini6 un total de 10 combinaciones, con una ejecucién
por combinacién de 1, lo que permite tener una exploracién
inicial razonable sin incurrir en altos costos de computo.
Para evitar el sobreentrenamiento, se utilizé la técnica de
early stopping, deteniendo el entrenamiento si la pérdida en
validacién no mejora durante tres épocas consecutivas.

Tras completar el proceso de optimizacion, los hiperpardme-
tros encontrados por el tuner correspondieron a la combinacién
que dio paso a un mejor desempefio en el conjunto de
validacion, segtn la métrica de precision de validacion. Esta
combinaciéon fue la que produjo el mayor rendimiento en
el conjunto de validacién, segin la métrica de exactitud de
validacion. El uso de un kernel size pequefio (3x3) permitié
capturar patrones espacio-temporales mds locales, mientras
que un ndmero elevado de filtros como 128 incrementd la
capacidad representativa de la capa ConvLSTM. Los valores
relativamente altos de dropout y recurrent dropout, 0.3 y
0.5, respectivamente, actuaron como mecanismos efectivos
de regularizacién, reduciendo el sobreajuste. Por ultimo, se
seleccionaron 128 unidades en la capa densa, con un dense
dropout de 0.5, lo que permitié una abstraccién adecuada de
las caracteristicas extraidas antes de la capa de salida.

De esta forma, ambos modelos necesitan optimizar su
learning rate para poder iniciar con el entrenamiento.

C. Learning Rate

Para entender como se comporta el learning rate durante
el entrenamiento de los modelos, se utiliza la técnica de One
Cycle Policy. Por lo que, se necesita encontrar el learning
rate minimo y el méaximo. Para esto, se utiliza la técnica del
learning rate finder.

Se realizan varios experimentos de los cuales se pudieron
obtener graficas de los learning rates dptimos para cada uno
de los modelos. Después de analizar las graficas, se elige el
minimo y el maximo.

Learning Rate Finder
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Figura 2. LRFinder modelo 13D.

En la Figura 2 LRFinder modelo I3D. Se puede apreciar
cémo se comporta la tasa de aprendizaje para el modelo I3D
y los valores escogidos para el maximo y el minimo. De color
rojo, el minimo es 2 x 10~ y el maximo es 8 x 10~%. Estos
son los valores que se utilizardn para One Cycle policy.

De forma similar, en la Figura 3 se puede apreciar el com-
portamiento de la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento.
Se observa un aumento de forma lineal del minimo hasta el
maximo, seguido por un descenso cosenoidal, para terminar
en el minimo nuevamente.

En la Figura 4, se ilustra el flujo de procesamiento del
modelo RGB-I3D. Una secuencia de 32 fotogramas de video,



One Cycle Policy - Learning Rate Schedule

0.0008 -

0.0007 -

0.0006 -

0.0005 4

0.0004

Learning Rate

0.0003 +

0.0002 4

0.0001 -

0.0000 -

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoca

Figura 3. One Cycle modelo I3D.

Video

RGB-I3D

Figura 4. 13D flow diagram.

obtenidos de los videos, se introduce en el modelo, el cual
luego propaga los datos a través de sus capas internas. Este
proceso culmina con la generacion de las predicciones finales.
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Figura 5. LRFinder modelo I3D+ConvLSTM.

En la Figura 5 LRFinder modelo I3D+ConvLSTM. Se puede
apreciar como se comporta la tasa de aprendizaje para el
modelo combinado con los valores escogidos para el maximo
y el minimo. De color rojo, el minimo es 1x10~7 y el maximo
es 5 x 107, Estos son los valores que se utilizaran para One
Cycle policy.

Por otro lado, en la Figura 6 se observa la forma en la que
la tasa de aprendizaje se comporta durante el entrenamiento.
Se puede notar que aumenta de forma lineal del minimo hasta
el maximo para luego tener un descenso cosenoidal con lo que
termina en el minimo nuevamente.

Ademas, la Figura 7 ilustra un flujo de procesamiento en
dos etapas para los 32 fotogramas de video. La primera etapa
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Figura 7. 13D flow diagram.

involucra el modelo RGB-I3D, que se utiliza para extraer
caracteristicas en el punto final mixed-5c; a diferencia de
la Figura 4, donde se utiliza el modelo completo para la
clasificacion. Estas caracteristicas extraidas se pasan luego por
una capa ConvLSTM, seguida de normalizacién y promediado.
Finalmente, las caracteristicas procesadas se introducen en
una capa densa y una activacién softmax para generar las
predicciones finales.

Con las arquitecturas de los modelos definidas y el compor-
tamiento de la tasa de aprendizaje controlado y optimizado
para cada configuracion, se puede iniciar la fase de entre-
namiento. Tras realizar varios experimentos, el modelo 13D
mostré signos de sobreajuste alrededor de la época 40, por
lo que su entrenamiento se limité a 40 épocas. En contraste,
el modelo I3D+ConvLSTM comenzd a sobreajustarse en la
época 60, por lo que se entrend durante 60 épocas. La
metodologia completa empleada en este proyecto se detalla
en el repositorio de GitHub adjunto [8].

IV. RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos, grafi-
cos, métricas de desempefio y se discuten los hallazgos, resal-
tando las fortalezas y areas de mejora para la investigacion.

A. Entrenamiento y validacion

Comenzando con el modelo I3D. Las gréficas de entrena-
miento y validaciéon muestran un buen comportamiento del
modelo durante el entrenamiento.

Primero, en la Figura 8 se observa que la pérdida de
entrenamiento (linea azul) disminuye progresivamente hasta
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alcanzar un valor cercano a 0.4, mientras que la pérdida de
validacion (linea naranja) se estabiliza alrededor de 0.55. Esta
diferencia indica que el modelo logra ajustarse a los datos
de entrenamiento, evitando llegar al sobreajuste, ya que no
termina de entrenarse en las 40 épocas.
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Sin embargo, la Figura 9 presenta que la exactitud de
entrenamiento (linea azul) aumenta progresivamente hasta al-
canzar un valor de 0.8, mientras que la exactitud de validacién
(linea naranja) se estabiliza alrededor de 0.70. Esta tendencia
sugiere que el modelo mejora su capacidad de generalizacion,
aunque existe una brecha entre el desempefio en los datos de
entrenamiento y los de validacién.

Ademds, en la Figura 10 se observa que el AUC de entre-
namiento (linea azul) aumenta progresivamente hasta alcanzar
un valor de 0.90 aproximadamente, mientras que el AUC
de validacién (linea naranja) se estabiliza alrededor de 0.80.
Esta tendencia sugiere que el modelo mejora su capacidad de
generalizacidn, aunque existe una brecha entre el desempefo
en los datos de entrenamiento y los de validacién.

Gracias a los gréaficos se puede concluir que el modelo ha
logrado aprender caracteristicas representativas de los datos
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de entrenamiento de manera efectiva. Comenzando con la
Figura 8, donde se evidencia una disminucién sostenida de
la pérdida de entrenamiento junto con la estabilizacién de la
pérdida de validacién, lo cual sugiere que el modelo no ha
alcanzado un punto critico de sobreajuste, ya que aun existe
margen de mejora si se continuara el entrenamiento. Después,
la Figura 9 muestra un incremento progresivo en la exactitud
de entrenamiento y una estabilizacion en la exactitud de valida-
cion, lo que indica una adecuada capacidad de generalizacion,
aunque se mantiene una brecha entre ambos conjuntos. De
manera similar, en la Figura 10, el comportamiento del AUC
refleja un aumento consistente en el conjunto de entrenamiento
y una estabilizacion en el conjunto de validacién, evidenciando
que el modelo es capaz de discriminar correctamente entre
clases.

En corolario, los resultados indican que el modelo ha apren-
dido caracteristicas relevantes sin sobreajustarse, logrando un
equilibrio razonable entre desempefio en entrenamiento y en
validacién.

Por otra parte, los resultados de las gréficas de entrenamien-
to y validacion para el modelo hibrido, I3D sumado con una
capa ConvLSTM, son los siguientes:
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En la Figura 11 se observa que la pérdida de entrenamiento
(Iinea azul) disminuye progresivamente hasta alcanzar un valor
cercano a 0.2, mientras que la pérdida de validacién (linea
naranja) se estabiliza alrededor de 0.55. Esta diferencia indica
que el modelo logra ajustarse a los datos de entrenamiento,
llegando al sobreajuste en la época 40.
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De igual manera, la Figura 12 presenta que la exactitud
de entrenamiento (linea azul) aumenta progresivamente hasta
alcanzar un valor de 0.95, mientras que la exactitud de
validacién (linea naranja) se estabiliza alrededor de 0.80.
Aunque esta diferencia puede indicar indicios de sobreajuste,
no necesariamente es critica, ya que la exactitud de validacién
sigue siendo aceptablemente alta, lo que sugiere que el modelo
conserva una capacidad razonable de generalizacion.
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Finalmente, en la Figura 13 se observa que el AUC de
entrenamiento (linea azul) aumenta progresivamente hasta
alcanzar un valor de 0.90 aproximadamente, mientras que el
AUC de validacion (linea naranja) se estabiliza alrededor de
0.85. Esta tendencia indica que el modelo mejora su capacidad
de discriminacién en el conjunto de entrenamiento, mientras
mantiene un desempefio sélido en el conjunto de validacion.

La diferencia entre ambas curvas sugiere que el modelo
generaliza de manera adecuada, con un riesgo de sobreajuste
poco significativo.

Se puede apreciar que el modelo ha logrado un ajuste
efectivo a los datos de entrenamiento, mostrando un com-
portamiento controlado en términos de generalizacién. En la
Figura 11, la disminucién de la pérdida de entrenamiento junto
con la estabilizacién de la pérdida de validacion evidencia que
el modelo alcanza un buen ajuste, aunque presenta sefiales
de sobreajuste alrededor de la época 40. Por su parte, en la
Figura 12, la evolucién de la exactitud refleja un desempefio
elevado en el entrenamiento y una exactitud de validacion
aceptable, indicando que, si bien existen indicios de sobreajus-
te, el modelo mantiene una capacidad razonable para generali-
zar. Finalmente, la Figura 12 muestra un comportamiento del
AUC que respalda la robustez del modelo, ya que la diferencia
entre entrenamiento y validacién es minima, sugiriendo una
adecuada capacidad de discriminaciéon con bajo riesgo de
sobreajuste.

En conjunto, los resultados sugieren que el modelo aprende
caracteristicas relevantes de los datos, alcanzando un buen
compromiso entre ajuste y generalizacién. De igual forma,
al entrenar el modelo con Keras se puede guardar el mejor
modelo antes de que se note el sobreajuste.

Cuadro IT
RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION.
Resultado 13D I3D+ConvLSTM
Entr. Val. | Entr. Val.
Pérdida 0.57 | 049 | 0.34 0.47
Exactitud | 0.71 0.77 | 0.87 0.81
AUC 0.78 | 0.85 | 0.93 0.86

Como se muestra en el Cuadro II, el modelo
I3D+ConvLSTM supera al modelo I3D en todas las métricas
consideradas tanto en el conjunto de entrenamiento como en
el de validacién. Una mejora significativa se puede observar
en la exactitud y el valor AUC durante el entrenamiento,
manteniendo un desempeiio competitivo en validacién. Estos
resultados sugieren que la incorporacion de capas ConvLSTM
permite capturar de manera mds efectiva las dependencias
temporales en los datos.

B. Evaluacion en el conjunto de prueba

Una vez completado el proceso de entrenamiento, los mo-
delos se evaluaron en el conjunto de prueba con el fin de
analizar su capacidad de generalizacién. Esta etapa permite
verificar el desempefio final de cada modelo en datos no
vistos, proporcionando una medida objetiva de su efectividad
en condiciones reales. Las métricas que se utilizan para la
evaluacién son exactitud, precision, F1 score, AUC, y una
matriz de confusidn.

El Cuadro III presenta los resultados obtenidos por ambos
modelos en el conjunto de prueba. Se observa que el modelo
I3D+ConvLSTM supera consistentemente al modelo /3D en
todas las métricas evaluadas. En particular, se destaca una



Cuadro III
DESEMPENO DE LOS MODELOS EN EL CONJUNTO DE PRUEBA.
Métrica I3D | I3D+ConvLSTM
Exactitud 0.63 0.68
Precision (avg) | 0.63 0.68
Fl-score (avg) | 0.63 0.68
AUC 0.64 0.73

mejora en la exactitud del 0.05 (de 0.63 a 0.68), lo que sugiere
una mayor capacidad del modelo para clasificar correctamente
las muestras.

Ademéds, la precision y el Fl-score también muestran un
incremento, indicando que el modelo con capa ConvLSTM
no solo comete menos errores en sus predicciones positivas,
sino que también logra un mejor equilibrio entre precision
y sensibilidad. Finalmente, el valor del AUC (Area Bajo la
Curva ROC) pasa de 0.64 a 0.73, lo cual implica que el modelo
I3D+ConvLSTM tiene una mejor capacidad de discriminacién
entre clases. Estos resultados confirman que la incorporacion
de la capa recurrente mejora el desempefio general de la tarea.

Para analizar en detalle el comportamiento de los modelos
en el conjunto de prueba, se utiliza la matriz de confusion.
Gracias a esta, es posible identificar no solo la tasa de
aciertos globales, sino también los patrones de confusién entre
clases, lo que proporciona informacién valiosa para evaluar la
robustez y la precision del modelo en situaciones reales.

Matriz de Confusién

Prediccion
Figura 14. Matriz de confusién I3D.

Como se puede apreciar en la Figura 14, la matriz de
confusioén del modelo I3D permite observar el comportamiento
del modelo sobre el conjunto de prueba. El modelo logré
clasificar correctamente 20 muestras de la clase 0 y 21 de la
clase 1, mientras que cometi6é 13 y 11 errores, respectivamente.
Estos resultados reflejan un desempefio moderado, con una
tendencia a confundir ambas clases de manera equilibrada. La
precision del modelo se ve limitada por la ambigiiedad en la
separacion de clases, lo que sugiere que la arquitectura I3D

por si sola no es suficiente para capturar de manera Optima
las caracteristicas discriminativas de los datos.

Matriz de Confusion
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Figura 15. Matriz de confusién I3D+ConvLSTM.

Por otro lado, en la Figura 15 se presenta la matriz de
confusién correspondiente al modelo I3D+ConvLSTM, donde
se observa una mejora en la capacidad de clasificacién con
respecto al modelo I3D. En este caso, el modelo clasificé
correctamente 24 muestras de la clase 0 y 20 de la clase 1,
mientras que cometiéd 9 y 12 errores, respectivamente. Estos
resultados reflejan un desempefio mas equilibrado y una mejor
diferenciacion entre las clases, alcanzando una exactitud global
del 0.68. La reduccién en los errores de clasificacién y la
mejora general en las métricas indican que el uso de la capa
ConvLSTM permiti6é al modelo capturar de mejor manera las
dependencias temporales presentes en los datos.
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Figura 16. Curvas ROC

Asimismo, en la Figura 16 se presenta la comparacion de las
curvas ROC de los modelos. El modelo 13D obtuvo un AUC
de 0.64, lo que indica una capacidad moderada para distinguir
entre las clases. Por su parte, el modelo I3D+ConvLSTM
alcanza un AUC de 0.73, lo que evidencia una mejora en su



rendimiento discriminativo. Ademds, se observa que el punto
de equilibrio entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y
la tasa de falsos positivos (FPR) estd mejor posicionado en
el modelo I3D+ConvLSTM, lo cual refuerza su capacidad
para generalizar en la deteccién de eventos de crimen en el
conjunto de prueba. Demostrando asi que el uso de una capa
ConvLSTM ayud¢ a capturar las caracteristicas discriminativas
en los datos, mejorando las predicciones en el conjunto de
prueba.

Cuadro IV
RESUMEN DE PARAMETROS ENTRENADOS EN LOS MODELOS.
Parametro 13D I3D+ConvLSTM
Total de pardmetros 12,318,550 17,642,710
Parametros entrenables 12,282,034 17,605,938
Parametros no entrenables 36,516 36,772

Se observa que los modelos propuestos cumplen con el
objetivo general de apoyar la prediccién y prevencion de
crimenes. Utilizando un conjunto de datos compuesto por
516 muestras de entrenamiento, 65 de validacién y 65 de
prueba, se obtienen resultados notables para los modelos. Los
resultados demuestran que la capa ConvLSTM dentro de la
arquitectura mejora la capacidad del modelo para capturar
patrones temporales en los datos. Esta mejora es relevante
para detecciones de crimenes, ya que presentan dindmicas
espacio-temporales complejas. Comparado con la arquitectura
sin este componente, el modelo hibrido I3D+ConvLSTM tiene
un mejor desempeno en las métricas, lo cual respalda su
utilidad en tareas de andlisis predictivo con dependencias
temporales.

V. CONCLUSIONES

Este trabajo presentd un sistema de deteccién y prevencién
de crimenes mediante redes neuronales profundas, especifica-
mente utilizando las arquitecturas 13D e I3D+ConvLSTM. Los
resultados experimentales revelaron que el modelo hibrido, al
integrar capacidades de memoria temporal propias de redes
recurrentes, logré un mejor rendimiento en métricas clave,
alcanzando un AUC de 0.73 frente al 0.64 del modelo I3D.
Este comportamiento resalta la efectividad de dar un mayor
peso a los patrones temporales para el andlisis de secuencias
de video en contextos de reconocimiento de acciones.

No obstante, se identificaron desafios como la falta de un
conjunto de datos mayor, el posible sobreajuste y la discre-
pancia entre el rendimiento en entrenamiento y validacion,
lo que apunta a la necesidad de estrategias mas eficaces
de regularizacién y una mayor diversidad en los conjuntos
de datos. Como trabajo futuro, se plantea como linea de
investigacion la incorporacién de técnicas de aprendizaje auto-
supervisado, mecanismos de atencién para mejorar la inter-
pretabilidad y la evaluacion del sistema en escenarios reales
con condiciones variables y ruido ambiental. En conjunto,
este estudio representa un avance hacia sistemas de vigilancia
inteligente mds precisos, adaptables y escalables.

Finalmente, el enfoque hibrido tiene potencial de aplicacién
en dominios que también dependen de patrones temporales
para la detecciéon de acciones o eventos; ejemplos de esto
son la vigilancia en tiempo real en hospitales para detec-
tar caidas o situaciones de emergencia, o el monitoreo en
fabricas para prever fallos en maquinaria, o predicciones de
comportamiento animal. Lo mds importante a recalcar es que
la implementacién de este proyecto es viable gracias a la ar-
quitectura I3D+ConvLSTM. La implementacion de un sistema
de supervision y evaluacién mejoraria su rendimiento, dando
paso a un sistema de deteccidén y prevencién de crimenes
altamente preciso. Este exhaustivo andlisis demostré que el
modelo podria implementarse para ayudar a las fuerzas de
seguridad de un pais como Ecuador a reducir el tiempo de
respuesta e incluso anticipar incidentes delictivos.
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