EDUCACION

TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO

Tecnolégico Nacional de México

Centro Nacional de Investigacion
y Desarrollo Tecnolégico

Tesis de Maestria

Deteccion de Comportamiento Sospechoso en Videos
de Situaciones en Carretera

presentada por
Ing. Mauricio Gutiérrez Montor

CcOoMo requisito para la obtenciéon del grado de
Maestro en Ciencias de la Computacion

Director de tesis
Dr. Nimrod Gonzalez Franco

Codirector de tesis
Dr. Jorge Alberto Fuentes Pacheco

Cuernavaca, Morelos, México. Septiembre de 2026.



~;Educacién | =

Secretaria de Educacion Publica |

Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico
Departamento de Ciencias Computacionales

Cuernavaca, Mor., [lFNele ey picys

OFICIO No. DCC/150/2026
Asunto: Aceptacion de documento de tesis
CENIDET-AC-004-M14-OFICIO

CARLOS MANUEL ASTORGA ZARAGOZA

SUBDIRECTOR ACADEMICO
PRESENTE

Por este conducto, los integrantes de Comité Tutorial de Mauricio Gutiérrez Montor con nimero de control M24CE054,
de la Maestria en Ciencias de la Computacién, le informamos que hemos revisado el trabajo de tesis de grado titulado
“Detecciéon de Comportamiento Sospechoso en videos de situaciones en carretera” y hemos encontrado que se han
atendido todas las observaciones que se le indicaron, por lo que hemos acordado aceptar el documento de tesis y le
solicitamos la autorizacién de impresién definitiva.

ATENTAMENTE

Excelencia en Educacién Tecnolégica®
“Conocimiente y Tecnologia al Servicio de México”

X ‘___._
DrNifnrod Gonzalez Franco Dr. Jorge Alberto Fuentes Pacheco
Director de tesis Codirector de tesis

,Bﬁloé Alejandro Castro Sanchez Dr. Juan iel b&q;é’lez'Sema
Revisor 1 Revisor 2

C.c.p. Depto. Servicios Escolares.
Expediente [ Estudiante

- > ' =
cenidet :i)*:
54 gm o
PN Centro Nacional de Investigacion B N i
6 ¥ Desarroflo Tecnolégico “.‘ ' & 4 =4
Z 2 “op u o

ano de
Margarita Interior Internado Palmira S/N, Col. Palmira,
a Z a C.P. 62490, Cuernavaca, Morelos Tel. 01 (777) 3627770, ext. 3201,

e-mail: deg_cenidet@tecnm.mx | cenidet.tecnm.mx




TECHOLOGICO
HACHMAL DE MERICO:

Educacnon

Secretaria de Educacidn Pablice

Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico
Subdireccién Académica

Cuernavaca Mor, [{eJE]e[ekiger240p.4s]

Oficio No. SAC/247/2026
Asunto: Autorizacién de impresién de tesis

MAURICIO GUTIERREZ MONTOR

CANDIDATO AL GRADO DE MAESTRO EN CIENCIAS
DE LA COMPUTACION

PRESENTE

Por este conducto, tengo el agrado de comunicarle que el Comité Tutorial asignado a su trabajo de tesis titulado
“Deteccién de Comportamiento Sospechoso en videos de situaciones en carretera”, ha informado a esta
Subdireccién Académica, que estan de acuerdo con el trabajo presentado. Por lo anterior, se le autoriza a que proceda
con la impresion definitiva de su trabajo de tesis.

Esperando que el logro del mismo sea acorde con sus aspiraciones profesionales, reciba un cordial saludo.
ATENTAMENTE

Excelencia en Educacion Tecnoldgicae
“Conocimiento y Tecnologia al servicio de Méx

it

&8 EDUCACION | .05,

Bt nusacidn PO

CENTRO NACIONAL DE INVESTIGACION
Y DESARROLLO TECNOLOGICO

RGA ZARAGOZ_L su BDIRECCEON ACAQEMICA R

R ACADEMICO

CARLOS
SUBDIRE

clc.p. Departamento de Ciencias Computacionales
Departamento de Servicios Escolares

CMAZ/Imz

e

cenidet

Coatro Nagional g8 Invesigacion
v Degarrolfo Tesnologo

LiREs

PLASTICE
SR

Mapgarf{a Intermr 1nternado Palmira S/N, Coi Pa!mira
Maza C.P. 62430, Cuernavaca, Morelos Tel. 01 (777) 3627770, ext. 4106,
e-mail: acad _cenidet@tecnm.mx | cenidet.tecnm.mx




Dedicatoria

Este trabajo se lo dedico a mi padre Marcelo Gutiérrez Hernandez y a mi madre Mirna Oralia Montor
Herrera, porque gracias a ellos aprendi a sacar mi mejor esfuerzo por hacer los trabajos con la mayor
calidad posible. Gracias por darme los 4nimos para seguir adelante. Este es el resultado de su gran
labor de ensenanza y siempre se los voy a agradecer.

Este trabajo también esta dedicado a los transportistas de México que enfrentan el problema de inse-
guridad abordado en esta tesis. Espero que la investigacion realizada contribuya a sentar un precedente
y aporte un granito de arena para mejorar su seguridad en el desempenio de su importante labor.



Agradecimientos

Agradezco a la Secretaria de Ciencia, Humanidades, Tecnologia e Innovacion (SECIHTI) por el apoyo
econémico brindado durante mis estudios de maestria. Al Tecnologico Nacional de México / Centro
Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnologico CENIDET por brindar las instalaciones y permi-
tirme realizar los estudios de maestria. A mis directores de tesis, el Dr. Nimrod Gonzélez Franco y el
Dr. Jorge Alberto Fuentes Pacheco por su guia para llevar a cabo este trabajo.



Resumen

El robo a transporte de carga es un delito de alta incidencia en México que impacta directamente en
la seguridad de los transportistas. En el estado del arte se identifico que la mayoria de los desarrollos
basados en inteligencia artificial para detectar o reconocer comportamientos sospechosos asociados a
delitos se enfocan en camaras de videovigilancia fijas, ubicadas dentro o fuera de establecimientos,
generalmente bajo condiciones controladas. Otros trabajos procesan secuencias en entornos més de-
safiantes, como carreteras, donde la camara es movil y las condiciones de la escena son variables; sin
embargo, estos se orientan principalmente a la deteccion de accidentes. Ante este panorama, en este
trabajo se propuso una arquitectura basada en vision artificial para la deteccion autéonoma de com-
portamientos sospechosos caracteristicos de robo a transporte de carga, utilizando secuencias de video
capturadas desde camaras moviles de tablero (dashcams) con vista frontal.

La solucion integra modulos de deteccion de objetos (OD), seguimiento miltiple de objetos (MOT)
y clasificacion de series de tiempo (TSC) dentro de un pipeline asincrono capaz de operar en tiem-
po real. Para el entrenamiento y evaluacion, se construyeron dos conjuntos de datos novedosos: uno
compuesto por videos reales extraidos de redes sociales y otro formado por videos sintéticos generados
mediante motores graficos e inteligencia artificial generativa. La evaluacion experimental demostré que
la combinacion del modelo OD YOLO11s, el sistema MOT Deep OC-SORT y el modelo TSC Hy-
draMultiRocket alcanzé una exactitud balanceada de 83.21 % en la clasificacién de eventos normales,
sospechosos y evidentes. Con ello, el trabajo realizado constituye un componente funcional para el
desarrollo futuro de sistemas de alerta proactiva capaces de anticipar y registrar situaciones de riesgo
en carretera.

Palabras clave: robo a transporte de carga, comportamientos sospechosos, vision artificial, cAmara
de tablero, deteccion de objetos, seguimiento de miltiples objetos, clasificacion de series de tiempo
multivariantes.



Abstract

Cargo theft in freight transportation is a highly prevalent crime in Mexico that directly affects the
safety of transport operators. A review of the state of the art showed that most artificial intelligence-
based approaches for detecting or recognizing suspicious behaviors associated with criminal activity
rely on fixed video surveillance cameras, typically located inside or outside facilities under controlled
conditions. Other studies process video sequences in more challenging environments, such as highways
with mobile cameras and variable scene conditions; however, these approaches are mainly focused on
accident detection. To address this gap, this work proposed a computer vision-based architecture for
the autonomous detection of suspicious behaviors associated with cargo theft in freight transportation,
using video sequences captured from forward-facing dashcams.

The developed solution integrates object detection, multiple object tracking (MOT), and multivariate
time series classification models within an asynchronous pipeline capable of real-time operation. For
training and evaluation, two novel datasets were created: one comprising real-world videos sourced
from social media, and another consisting of synthetic videos generated using graphics engines and
generative artificial intelligence. The experimental evaluation showed that the combination of the YO-
LO11s detector, the Deep OC-SORT multiple object tracking subsystem, and the HydraMultiRocket
time series classification model achieved a balanced accuracy of 83.21 % in classifying events as nor-
mal, suspicious, or evident. Consequently, the work carried out constitutes a functional component for
the future development of proactive alert systems capable of anticipating and recording on-road risk
situations.

Keywords: cargo theft in freight transportation, suspicious behaviors, computer vision, dashcam,
object detection, multiple object tracking, multivariate time series classification.
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Capitulo 1

Introducciéon

1.1. Planteamiento del problema

De acuerdo con el Reporte de Incidencia Delictiva del Fuero Comin (RIDFC) del Secretariado Ejecutivo
del Sistema Nacional de Seguridad Publica (SESNSP), en 2025 se registraron 6263 casos de robo
a transporte de carga, de los cuales el 81.76 % implicé violencia (SESNSP, 2026). Por su parte, la
Encuesta Nacional de Victimizacion de Empresas (ENVE) 2024 indica que el 76.1 % de estos delitos
no se denuncia ante las fiscalias estatales ni es investigado por estas (INEGI, 2024). Por lo tanto, la
cifra real de casos podria ser atin mayor.

De ahi la importancia de desarrollar herramientas computacionales que permitan detectar estos eventos
automaticamente. Estas herramientas podrian facilitar la generacion de alertas oportunas y fortalecer
la evidencia disponible, de modo que las autoridades actiien con mayor rapidez y cuenten con mejores
elementos para integrar las carpetas de investigacién y proceder contra los responsables.

En la literatura se han desarrollado métodos para detectar o anticipar comportamientos sospechosos a
partir de videos captados por camaras de videovigilancia fijas. Sin embargo, estos métodos suelen estar
concebidos para el interior de establecimientos, es decir, para entornos relativamente controlados y con
pocos cambios. Por ello, presentan limitaciones para analizar escenas dindmicas en carretera captadas
por cadmaras mébviles.

Por tanto, el problema abordado en esta tesis consiste en detectar comportamientos sospechosos
caracteristicos de un robo a transporte de carga en carreteras.

1.2. Delimitacién del problema

Existen diversos modus operandi mediante los cuales los delincuentes ejecutan el robo a transporte de
carga, tales como perpetrar el delito en el origen o destino del recorrido, o bien, cuando las unidades se
encuentran estacionadas en alguna parte del trayecto. Sin embargo, de acuerdo con Overhaul (2026b),
la mayoria de los casos (un 64.1 %) ocurre cuando las unidades estan en movimiento, materializandose
a través de una intercepcion. Por esta razon, abordar este problema requiere un analisis de la dimensién
dindmica o temporal; no basta con procesar imagenes estaticas o aisladas, sino que la deteccién debe
realizarse a partir de secuencias de video.
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Si bien existen herramientas implementadas en algunas carreteras —como las torres de seguridad que
permiten a la Guardia Nacional capturar fotografias de placas para identificar vehiculos con reporte de
robo o que pudieran ser utilizados para interceptar a los transportistas—, estas presentan la limitacion
de no abarcar un area territorial suficiente para localizar el punto exacto en el que ocurre un incidente.
Aunque esto podria mitigarse parcialmente con el uso de drones (estrategia que ya se aplica en ciertas
situaciones), su cobertura sigue siendo restringida. Por lo tanto, resulta fundamental contar con una
alternativa basada en el video capturado por camaras de tablero (dashcams), dispositivos que ya se
encuentran instalados en miltiples unidades de transporte. La principal ventaja de este enfoque es que
los datos generados cuentan con una ubicacién geografica precisa, se obtienen en el momento oportuno
y documentan directamente la evidencia visual de cémo suceden los eventos.

Ahora bien, los métodos empleados para interceptar a las unidades en transito son variados. Incluyen el
establecimiento de retenes falsos, la colocaciéon de obstéaculos sobre la via, la afectacion del campo visual
del operador (ya sea lanzando piedras al parabrisas o proyectando haces de luz durante la noche) y, de
manera muy frecuente, la interposicion abrupta de un vehiculo en el camino para forzar la detencion
del transporte.

Por tales motivos, se esta delimitando el problema especificamente a trabajar con la deteccién de
comportamientos sospechosos caracteristicos del robo a transporte de carga en carreteras —centrandose
en el caso particular de la interposiciéon de un vehiculo en el camino—, a partir de videos obtenidos
directamente desde camaras moviles (dashcams) instaladas en el vehiculo.

1.3. Complejidad del problema

Resolver este problema conlleva multiples desafios. En primer lugar, el entorno carretero presenta di-
versas condiciones adversas que afectan la vision de la camara, tales como escenas nocturnas, presencia
de lluvia, granizo, niebla, nieve o el deslumbramiento frontal del sol. Estos factores reducen los con-
trastes, introducen ruido en la imagen y atentian la senal visual debido a los efectos de dispersion y
difracciéon de la luz; en consecuencia, los detalles se difuminan y la visibilidad general disminuye, lo que
impacta negativamente en la detecciéon de objetos. En segundo lugar, el uso de secuencias provenientes
de dashcams implica trabajar con cAmaras en constante movimiento, lo que se traduce en una escena
altamente dindmica y sujeta a vibraciones, cambios de elevacion, entre otras alteraciones. En tercer
lugar, las circunstancias en las que ocurre un robo a transporte de carga varian drasticamente de un
evento a otro, presentando una cantidad variable de actores involucrados (vehiculos, personas, etc.).
En conjunto, estos factores complican el reconocimiento de patrones y dificultan el anélisis contextual
necesario para identificar comportamientos sospechosos en tramos carreteros (Awwad et al., 2024).

Por otra parte, si bien el aprendizaje profundo ha demostrado ser eficaz para analizar imagenes com-
plejas, su rendimiento depende fuertemente de la cantidad y calidad de los datos disponibles para el
entrenamiento. En escenarios reales de vigilancia en carretera, obtener suficientes datos visuales pa-
ra cubrir todas las variaciones posibles de objetos y situaciones resulta una tarea sumamente dificil.
La limitada capacidad de los modelos para generalizar a partir de datos insuficientes puede derivar
en un rendimiento deficiente ante casos atipicos o no observados durante la fase de entrenamiento,
incrementando asi la probabilidad de errores en la inferencia (W. Lin et al., 2021).

Adicionalmente, este trabajo requiere extraer y procesar las caracteristicas espaciotemporales presentes
en las secuencias de video, ya que los comportamientos sospechosos —como se mencion6 previamente—
se manifiestan como patrones dinamicos a lo largo del tiempo. Este analisis demanda la integracion
de enfoques capaces de capturar la evolucién de las interacciones entre los distintos agentes de la
escena (vehiculos y personas). Sin embargo, procesar esta dimension temporal aumenta la necesidad
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de recursos computacionales y plantea nuevos retos en la optimizaciéon del rendimiento del modelo
(Chang et al., 2022; T. Wang et al., 2024).

Finalmente, cabe destacar que los modelos de vision artificial basados en aprendizaje profundo son
computacionalmente exigentes tanto en la etapa de entrenamiento como en la de inferencia. Durante el
entrenamiento —el cual puede prolongarse por dias— se requiere procesar un gran volumen de datos
para ajustar miles o millones de parametros en las redes neuronales profundas. Esta fase demanda una
considerable cantidad de memoria para almacenar los datos, los mapas de caracteristicas intermedios
y los gradientes calculados durante la retropropagaciéon, un desafio que se agudiza al trabajar con
conjuntos de datos extensos y arquitecturas complejas. Asimismo, en la fase de inferencia, la extraccion
de caracteristicas y el anélisis de las secuencias de video exigen altos recursos computacionales para
garantizar una precisiéon adecuada. Aunque el procesamiento rapido es indispensable para emitir alertas
oportunas sobre comportamientos sospechosos en carretera, las limitaciones del hardware a bordo del
vehiculo pueden mermar significativamente la eficiencia del sistema, dificultando su implementacion
practica en contextos con restricciones de memoria o capacidad de coémputo.

1.4. Objetivos

El objetivo general de la tesis es:

"Detectar comportamientos sospechosos caracteristicos del robo a transporte de carga a partir de
videos mediante técnicas de vision artificial”

Los objetivos especificos se enumeran a continuacion.

1. Comparar experimentalmente al menos tres modelos de deteccién de objetos, dos modelos de
seguimiento de objetos y tres modelos de clasificacion de series de tiempo, que de acuerdo con el
estado del arte resulten mas adecuados para resolver el problema.

2. Crear un dataset de videos sintéticos, conformado por videos de situaciones sospechosas tipicas
del robo a transporte de carga y videos de situaciones normales.

3. Crear un dataset de videos reales, conformado por videos de situaciones sospechosas tipicas del
robo a transporte de carga y videos de situaciones normales.

4. Proponer una combinacién de técnicas de vision artificial y una arquitectura de aprendizaje
profundo para detectar comportamientos sospechosos caracteristicos del robo a transporte de
carga.

1.5. Alcances y limitaciones
Los alcances del trabajo de tesis fueron:
1. Implementar modelos ligeros con el fin de que el tiempo de inferencia sea lo menor posible.

2. Desarrollar un prototipo de entrada dual, es decir, que permita la entrada de video en tiempo
real desde una camara fisica o mediante una cadmara virtual.
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3. Generar un dataset de videos sintéticos creados mediante simuladores, videojuegos y/o modelos
de difusion, en perspectiva primera persona con vista frontal (front-ego), organizados en las
categorias evident, normal y suspicious.

4. Generar un dataset de videos reales provenientes de redes sociales, en perspectiva primera persona
con vista frontal (front-ego), organizados en las categorias evident, normal y suspicious.

5. Explorar la deteccién de comportamiento sospechoso en videos que presentan condiciones adver-
sas.

Las limitaciones incluyen:

1. La propuesta se enfoco exclusivamente en videos con vista frontal (front-ego).
2. Los videos de los datasets no se grabaron manualmente por la inviabilidad y el riesgo.

3. Los videos de los datasets se limitaron a carreteras en zonas no urbanas y con baja densidad
peatonal.

4. No se implement6 un sistema de alertamiento conectado a internet u otra red.

5. El detector se limité a distinguir entre eventos evident, normal y suspicious, sin identificar qué
agentes son los mas riesgosos o potenciales participantes del incidente.

6. No se disefiaron nuevos modelos de vision artificial.

1.6. Justificacion

El sector de autotransporte de carga desempena un papel clave en la economia y la sociedad de México.
En 2024, contribuy6 con el 3.8 % del PIB nacional y movilizé 572 millones de toneladas de productos
y mercancias, equivalentes al 58.3 % de la carga domeéstica total. Este volumen super6 al transportado
por los sectores ferroviario, aéreo y maritimo en conjunto (CANACAR, 2025). La flota del sector
comprende 723,462 unidades motrices, 711,776 unidades de arrastre y 646 grias industriales. Estas
unidades son operadas por 215,045 permisionarios, de los cuales el 80.26 % son microtransportistas con
entre una y cinco unidades motrices y de arrastre (CANACAR, 2025).

Sin embargo, este sector enfrenta importantes problemas de seguridad. Segtn el RIDFC (SESNSP,
2026), en 2025 se registraron 6,263 robos a transportistas, de los cuales el 81.76 % se cometié con
violencia. Estas cifras solo consideran los delitos denunciados ante las fiscalias estatales e investigados
por estas. Por su parte, la ENVE 2024 estima que la cifra negra de este delito asciende al 76.1 %, por lo
que su incidencia real podria ser mayor (INEGI, 2024). La Figura 1.1 compara los datos maés recientes
de ambos indicadores con sus antecedentes inmediatos.

El impacto es significativo, especialmente por la violencia implicada, que pone en riesgo la integridad
fisica y la vida de los operadores. Ademaés, como se puede ver en la Figura 1.2, las empresas perciben
esta problemética como una de las mayores amenazas: la actividad econémica con la que se sienten
més inseguras (52.2% del total de empresas) es el transporte de productos en carreteras, seguida de
la movilizacién de productos en corredores industriales (43.2 %) (INEGI, 2024).
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Figura 1.1: Comparativa histérica de la incidencia de robos a transportistas y evolucion de la cifra
negra.

%
60 1
52.2
50 T 47
43.2 42 413
40 37.3
34.3
30 1+
20 +
10 +
Transportar Movilizar Compra-venta Transacciones
productos en productos en en central en bancos
carreteras corredores ind. de abastos

W 2022 [ 2024

Figura 1.2: Actividades que las empresas realizan para operar, independientemente de su giro comer-
cial, que consideran como las méas inseguras. Adaptado de INEGI (2024).

En 2025, el robo a transporte de carga se concentré principalmente en el Estado de México (21 %)
y Puebla (17%), entidades que historicamente han registrado la mayor incidencia de este delito. Los
productos mas robados fueron alimentos y bebidas (31 %), materiales de construccion e industriales
(8%) y autopartes (8 %). Como se observa en la Figura 1.3, el 64.1% de los robos ocurri6 mientras
las unidades estaban en movimiento y el 33.1 % cuando permanecian estacionadas en paraderos para
transportistas u otros puntos de detencion durante el trayecto (Overhaul, 2026Db).
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Figura 1.3: Estado o ubicacién del vehiculo de carga al momento de efectuarse el robo, de acuerdo
con Overhaul (2026b).

El problema no solo afecta a las pequenas empresas. De acuerdo con la ENVE 2024, el robo de
mercancias en transito es el segundo delito mas frecuente sufrido por las grandes empresas, inicamente
superado por los robos y asaltos en establecimientos. Ademaés, se encuentra entre los delitos que generan
mayores pérdidas economicas, después del secuestro y del robo total de vehiculos (INEGI, 2024).

Dado este panorama, la prevenciéon constituye una necesidad urgente. Una estrategia relevante consiste
en desarrollar herramientas tecnolégicas capaces de detectar oportunamente actividades sospechosas y
de apoyar en la emision de alertas preventivas a las autoridades. En este contexto, un dispositivo basado
en vision artificial adquiere especial relevancia. Sin embargo, probablemente no sea suficiente por si
solo: un sistema integral podria requerir informaciéon geoespacial y datos procedentes de otros sensores
para generar alertas precisas. Por esta razon, la finalidad de este trabajo no es emitir directamente
dichas alertas, sino construir un componente de visiéon artificial que posteriormente pueda incorporarse
a un sistema preventivo mas amplio.

La deteccion automatica permitiria reducir el tiempo necesario para emitir una alerta. También dis-
minuiria el riesgo de accidentes asociado al alertamiento manual y el peligro de represalias, pues los
delincuentes no advertirian que el operador intenta solicitar ayuda. Ademas, los datos recopilados
podrian aprovecharse en el futuro para construir o mejorar un sistema predictivo basado en big data.

El desarrollo de esta herramienta resulta especialmente oportuno ante el creciente niimero de camaras
instaladas en los vehiculos. Estas proporcionaran nuevas fuentes de datos que permitiran registrar méas
evidencias y entrenar modelos de vision artificial con mayor capacidad para detectar comportamientos
sospechosos caracteristicos del robo a transporte de carga.

Hasta donde se conoce, se han desarrollado modelos de visiéon artificial para detectar actividades
sospechosas relacionadas con robos en establecimientos. No obstante, no se han identificado modelos
dirigidos especificamente a la deteccion de comportamientos asociados con el robo a transporte de
carga en carretera, y menos ain mediante camaras instaladas en el propio vehiculo (Chiuan et al.,
2024; Fang et al., 2024). En consecuencia, este trabajo aporta conocimiento relevante en un ambito
todavia poco estudiado.

1.7. Estructura del documento

El presente documento se organiza en seis capitulos. El capitulo 1 introduce y delimita el problema
abordado en la tesis, asi como los objetivos que gufan su desarrollo.
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El capitulo 2 presenta el marco referencial, el cual abarca los fundamentos teéricos de los modelos
y arquitecturas de deep learning aplicados a la deteccion de objetos (OD), el seguimiento multiple
de objetos (MOT) y la clasificacion de series de tiempo (TSC). Asimismo, incluye una revision del
estado del arte y un analisis critico de las tecnologias actuales de seguridad vehicular en el contexto
del transporte de carga.

El capitulo 3 presenta la soluciéon propuesta y el diseno de tres herramientas de software: una para
transformar videos en series de tiempo multivariantes mediante la deteccién y el seguimiento de objetos;
otra para entrenar modelos de clasificaciéon de dichas series; y una més para integrar los componentes
en un pipeline de prueba en tiempo real. En este capitulo, los conjuntos de videos reales y sintéticos
se presentan unicamente como fuentes de datos y se explica su funciéon dentro del proceso.

El capitulo 4 describe la configuracién experimental y presenta los resultados obtenidos al evaluar el
desempertio de distintas arquitecturas de detecciéon, seguimiento y clasificaciéon de secuencias temporales.

El capitulo 5 expone las conclusiones de la tesis, junto con la evidencia del cumplimiento de los objetivos
planteados.

El capitulo 6 plantea lineas de investigacion futuras, orientadas a optimizar la arquitectura y favorecer
su viabilidad en entornos operativos.

Posteriormente, los anexos A y B documentan la generaciéon, composiciéon y los criterios de inclusion
de los conjuntos de videos reales y sintéticos, respectivamente. Finalmente, la secciéon de referencias
redne las fuentes bibliograficas citadas en el documento.






Capitulo 2

Marco Referencial

2.1. Fundamentos conceptuales

2.1.1. Serie de tiempo multivariante

Sea una serie de tiempo multivariante X definida como una sucesion de ¢ observaciones en un espacio

D-dimensional:
X:<x1,x2a"'ax5>€R2XD (1)

donde cada observacion individual z; € R™P_ se compone de D > 2 caracteristicas, asociada a una
unica marca de tiempo s; (Cao et al., 2018; Du et al., 2023) que indica el instante en que fue obtenida.

Definimos una variable V; € RY como la trayectoria temporal de la d-ésima caracteristica para d €
{1,...,D}.

Como se ilustra en la Figura 2.1, una serie temporal puede representarse mediante la secuencia de
variables componentes (V1, Vs, V3) v la secuencia de observaciones (x4, 14 q)-

N Tt Tt+a

x

‘/3 m?—ka
2
Tita
2

x
Va ¢

w%
%1

St Stta Time

Figura 2.1: Representacion grafica de una serie de tiempo multivariante. Reproducido con permiso
de Springer Nature de Gutiérrez Montor et al. (2027).

Formalmente, denotamos como S, al conjunto de marcas de tiempo registradas para la variable V;;. Bajo
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este marco, una serie temporal se clasifica como regular si satisface dos condiciones de homogeneidad
(IBM Corporation, 2025; X. Zhang et al., 2022):

1. Sincronia: Los conjuntos de marcas de tiempo son idénticos para todas las variables:

S;=S;, Vije{l,...,D} 2)

2. Equidistancia: El intervalo entre observaciones consecutivas es constante:

St+1 — St = C, VSt € Sd (3)

Por el contrario, cuando las observaciones carecen del conjunto completo de dimensiones D, la serie
se denomina parcialmente observada (POTS, por sus siglas en inglés) (Du, 2023). Aunque el proce-
samiento de estas series puede simplificarse mediante la eliminacion de registros incompletos (listwise
deletion), dicha practica conlleva una pérdida critica de informacion. En su lugar, se emplean métodos
de imputaciéon para estimar los valores ausentes basandose en la estructura de correlaciéon interna de
la propia serie (Cao et al., 2018).

2.1.2. Definicién de comportamiento sospechoso

Las situaciones sospechosas que pueden anticipar el desarrollo de un robo a transporte de carga, y
que son visibles desde una camara instalada en un vehiculo, con vista hacia el frente, se ilustran en la
Figura 2.2.

Figura 2.2: Situaciones sospechosas que pueden anticipar un robo a transporte de carga.

Estas situaciones se pueden categorizar de la siguiente forma:

= Bloqueo con objetos estaticos:

e Objetos convencionales: conos, sefializaciones, barricadas de seguridad, vehiculos patrulla
atravesados, etc.
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e Objetos inusuales: troncos, ponchallantas, entre otros.

= Bloqueo con objetos en movimiento: vehiculo interponiéndose en el camino o haciendo frenadas
bruscas.

s Afectacion del campo visual del operador:

e Lanzamiento de objetos al parabrisas: piedras, lodo, entre otros.

e Deslumbramiento: proyecciéon de haz de luz durante la noche o apuntamiento de un laser.
= Escenarios sospechosos con presencia de personas: manifestaciones, retenes falsos, casetas de
cobro tomadas por manifestantes, personas solicitando auxilio, raite o atencion con intenciones

maliciosas.

= Presencia de armas de fuego.

En esta tesis se delimita el analisis a un tipo especifico de comportamiento sospechoso: el bloqueo
provocado por un vehiculo en movimiento. Esta eleccion se sustenta en que, segun Overhaul (2026b),
en el 2024 el 76.1 % de los robos a transporte de carga ocurrieron mientras las unidades estaban en
movimiento, y la tendencia continu6 en 2025 con el 64.1 % de los casos.

Martinez et al. (2021) desarrollaron un trabajo para detectar casos de robo simple (sin violencia) dentro
de un establecimiento por medio de vision artificial. En su trabajo dividen el anélisis del video en tres
segmentos delimitados por cuatro momentos especificos. Los momentos son:

s First Appearance Moment (FAM): El individuo que comete el crimen aparece por primera vez
en escena.

» Comprehensive Crime Moment (CCM): El individuo comienza a actuar de forma sospechosa,
por ejemplo, a merodear o voltear de un lado a otro de manera nerviosa.

» Strict Crime Moment (SCM): Instante en el que indudablemente el individuo esta cometiendo
el crimen.

= Back to Normality Moment (B2NM): La escena vuelve a un estado visualmente normal.

Los segmentos son:

s Pre-Crime Behavior Segment (PCBS): entre FAM y CCM.
» Suspicious Behavior Segment (SBS): entre CCM y SCM.

» Crime Evidence Segment (CES): entre SCM y B2NM.

Los tres segmentos y cuatro momentos mencionados, se representan en la Figura 2.3.
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FAM CCM SCM B2NM

Pre-Crime Behavior Suspicious Behavior Crime Evidence
Segment (PCBS) Segment (SBS) Segment (CES)

Figura 2.3: Representacion de los cuatro momentos y tres segmentos de una grabacién de un crimen.
Extraido de Martinez et al. (2021).

Adaptando este esquema al contexto del robo a transporte de carga en carreteras, en esta tesis se
definen tres clases de video: normal, suspicious y evident.

s Clase normal: grabaciones en las que solo se observan situaciones esperables de una carretera,
dentro de los alcances de la tesis.

s Clase suspicious: inicia cuando el vehiculo implicado entra en escena y muestra un comporta-
miento anémalo, tipicamente al rebasar y frenar de forma brusca con la intencién de detener al
transportista.

s Clase evident: corresponde al momento en que descienden personas del vehiculo agresor y se
aproximan al transportista para amenazarlo, generalmente portando un arma.

Esta definicion difiere de la especificada por Martinez et al. (2021) en dos aspectos centrales:

1. No existe un segmento equivalente al Pre-Crime Behavior. En su lugar, la clase normal no
representa el “antes” de un evento sospechoso, sino grabaciones independientes donde no ocurre
ningin incidente.

2. La clase suspicious inicia desde la primera aparicion del vehiculo implicado. En un escenario real
captado desde una camara con vista frontal, el intervalo entre FAM y CCM es practicamente
nulo, por lo que se considera sospechoso desde el instante en que el vehiculo ingresa al campo
visual con una trayectoria que anticipa la agresion.

2.1.3. Seguimiento de miiltiples objetos (MOT)

El seguimiento de miltiples objetos (MOT, por sus siglas en inglés, Multiple Object Tracking) es
una tarea de vision computacional cuyo objetivo es localizar distintos objetos de interés dentro de una
escena y asignarles un identificador tinico. El reto principal consiste en mantener ese mismo identificador
constante a lo largo de los fotogramas consecutivos de un video; es decir, rastrear la trayectoria de cada
objeto especifico a pesar de que existan oclusiones (cuando un objeto oculta a otro temporalmente),
variaciones de escala y movimientos complejos (Erregue et al., 2025).
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Para lograr este seguimiento continuo, los sistemas MOT, bajo el paradigma Tracking-by-Detection',
operan mediante dos etapas fundamentales:

= Primero, un modelo de deteccion localiza los objetos en cada fotograma.

» Posteriormente, un algoritmo de asociacién (como el algoritmo hiingaro?) vincula estas deteccio-
nes individuales para formar trayectorias coherentes a lo largo del tiempo.

Para resolver la etapa de asociacién, los modelos pueden basarse exclusivamente en la cinemética de
los objetos, es decir, en el cambio de la ubicacién y dimensiones de su bounding box, o bien, integrar
caracteristicas visuales de apariencia. A continuacion, se describe cada una de estas dos opciones:

1. Asociacion basada exclusivamente en cinematica

Existen modelos que prescinden totalmente de la extraccion de caracteristicas visuales y confian
unicamente en datos espaciales y de movimiento (Y. Zhang et al., 2022).

2. Asociacion basada en cineméatica y apariencia: incorporacion de reidentificacion

(RelID)

Para resolver asociaciones mas complejas y recuperar identidades tras oclusiones prolongadas,
los sistemas agregan la técnica de reidentificacion (ReID). Esta técnica utiliza redes neuronales
profundas para extraer caracteristicas visuales unicas (embeddings) de cada objeto detectado.
Dependiendo de como se extraigan estos embeddings, las arquitecturas se dividen en dos enfoques,
los cuales se representan en la Figura 2.4 y se describen a continuacion:

= Arquitectura Separated Detection and Embedding (SDE): En este diseno, la etapa
de deteccion y la de extraccién de apariencia son procesos separados. Tras obtener los
bounding boxes, se realiza una operacion de recorte de los objetos detectados, los cuales
son procesados posteriormente por una red neuronal independiente (extractor RelD) para
obtener sus embeddings. Ver Figura 2.4 (a).

= Arquitectura Joint Detection and Embedding (JDE): Dado que en las arquitecturas
SDE, ejecutar un detector seguido de un modelo RelD independiente introduce una alta
carga computacional, las arquitecturas JDE buscan optimizar el tiempo de inferencia. Este
enfoque unifica la estimacion de bounding boxres y la extraccién de caracteristicas visuales
(embeddings) en una tunica red neuronal. Al compartir los mapas de caracteristicas de las
capas convolucionales para resolver ambas tareas simultdneamente, mediante un backbo-
ne unificado, los enfoques JDE reducen significativamente el costo de procesamiento. Sin
embargo, en la literatura se continiia trabajando para que estos modelos alcancen consisten-
temente la precision de asociacion que logran las arquitecturas SDE (Erregue et al., 2025).
Ver Figura 2.4 (b).

IExisten otros paradigmas distintos, por ejemplo, Tracking-by-Segmentation donde, en lugar de asociar bounding
bozes, se asocian mascaras de segmentacion.

2El algoritmo hingaro fue desarrollado originalmente por Harold Kuhn en 1955 y posteriormente adaptado y forma-
lizado por James Munkres en 1957 (razén por la cual también se le conoce como algoritmo de Kuhn-Munkres). Para
ahondar en su desarrollo matematico, se pueden consultar sus respectivas publicaciones: Kuhn, H. W. (1955). The Hun-
garian method for the assignment problem. Naval Research Logistics Quarterly, 2(1-2), 83-97; y Munkres, J. (1957).
Algorithms for the assignment and transportation types of linear programming problems. Journal of the Society for
Industrial and Applied Mathematics, 5(1), 32-38.
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Leyenda: I:l Datos / Entradas / Salidas C] Redes Neuronales / Modelos Algoritmos / Matematicas
. Calculo loU
D || Bynine > o .
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(a) Arquitectura SDE (Separated Detection and Embedding)

Detection Bounding Caleulo loU
Head > b > / Movi- .
€a oxes miento Matriz de
Costos
Backbone Algoritmo
(e & _)[ unificado I—) Hangaro
(KM)
Embedding p Similitud > Rastros
EEE——
[ Head ]) Embeddings Coseno con ID

(b) Arquitectura JDE (Joint Detection and Embedding)

Figura 2.4: Comparaciéon de las arquitecturas SDE y JDE de los sistemas Multiple Object Tracking
basados en cinematica y apariencia

2.2. Antecedentes

En el Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnologico (CENIDET) se han desarrollado
dos investigaciones que anteceden directamente a este trabajo. La primera exploro6 la clasificaciéon de
escenas de robo y la deteccién de armas en videos de carretera. La segunda continu6 el estudio de la
deteccion de armas en este entorno y considerd condiciones adversas de iluminacion. A continuacion,
se describen sus principales aportaciones y resultados.

2.2.1. Detecciéon automatica de casos de robo a transportistas usando redes
neuronales

En el reporte de resultados de su investigacion de maestria, Cortés Ramirez (2022) abordé la deteccion
de situaciones sospechosas de robo con violencia a transportistas a partir de videos. Como parte del
trabajo, creo el repositorio CRIMEX, integrado por 53,881 imégenes clasificadas como “normal”, “pre-
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crimen”; “crimen” y “post-crimen”. Para obtenerlas, desarroll6 una herramienta que permitia buscar y
descargar videos de YouTube, extraer sus fotogramas, preprocesarlos y etiquetarlos.

Inicialmente, evalu6 diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales para clasificar las
iméagenes en las categorias crimen y normal. Entre ellas se incluyeron EfficientNet B0, MobileNet V3,
VGG16, VGG19, Xception, ResNetb0 V2 e Inception V3. Sin embargo, los resultados de prueba no
alcanzaron la precision esperada. El autor atribuy6 esta dificultad a los cambios visuales constantes
que presentan las escenas grabadas desde un vehiculo en carretera.

Ante estos resultados, la investigacion se reorienté hacia la deteccion de armas mediante SSD y YO-
LOvV5. Para entrenar los modelos se seleccionaron 5,078 imégenes del dataset “Deteccion de Armas —
Open Data” del Instituto Andaluz Interuniversitario en Data Science and Computational Intelligence
(DaSCI). Se excluyeron las imagenes de armas en exhibicién y se conservaron aquellas en las que una
persona portaba el arma. También se utilizaron 379 imégenes de CRIMEX. Las armas se dividieron
en tres clases: arma blanca, arma corta y arma larga.

El modelo SSD, basado en MobileNet V2, se entrend durante 60,000 pasos. De acuerdo con las curvas
presentadas, la pérdida de clasificacion se aproxima a una meseta después de aproximadamente 35,000
a 40,000 pasos, con valores cercanos a 0.06. La pérdida de localizacién muestra un comportamiento
similar a partir de aproximadamente 30,000 a 35,000 pasos, con valores entre 0.02 y 0.03. Estas curvas
muestran la convergencia del entrenamiento, pero no permiten determinar por si solas la capacidad de
generalizacion del modelo. Ademas, la prueba reportada se realizé con una sola imagen y el valor de
94 % corresponde a la confianza de esa deteccion, por lo que no constituye una evaluacion suficiente
del rendimiento general de SSD.

La evaluacion de YOLOv5 fue mas amplia. A partir de las curvas de precision y recall, el modelo
obtuvo un AP@O0.5 de 0.958 para navaja, 0.848 para arma corta y 0.963 para arma larga. El resultado
conjunto fue un mAP@0.5 de 0.923. Estos resultados proporcionan una evaluacién mas representativa
del desempeno del detector en las tres clases consideradas.

Posteriormente, YOLOV5 se integro en la aplicacion moévil CriMex 1.0 para realizar pruebas funcionales.
Inicialmente se utiliz6 un umbral de confianza de 0.8, pero este valor ocasiondé que se descartaran
numerosas detecciones. Por esta razon, el umbral se redujo a 0.3. Esta modificacion favorecio el recall,
aunque también incrementé la presencia de falsos positivos, entre ellos vehiculos identificados como
armas. Este comportamiento corresponde al compromiso esperado al modificar el umbral de confianza:
al reducirlo se admiten mas detecciones, mientras que al aumentarlo se conservan tnicamente aquellas
con mayor confianza.

En algunas partes del reporte, los valores mostrados junto a las bounding boxes se relacionan con la
precision del enmarcado y con el IoU. Sin embargo, el codigo de inferencia utilizado muestra que estas
etiquetas contienen la confianza asignada a cada deteccion. El IoU se emplea por separado durante la
supresion no maxima para eliminar cajas redundantes y no se presenta en las etiquetas. Por tanto, los
valores observados en estas pruebas corresponden a la confianza del detector y no a una medida del
ToU.

2.2.2. Identificacién de armas y personas en carretera bajo condiciones
adversas

Esta investigacion en desarrollo estudia la detecciéon de armas de fuego portadas por personas en videos
grabados en carretera mediante YOLO. También considera objetos con una apariencia semejante a la
de las armas, con el proposito de reducir los falsos positivos (J. M. Tolentino Morales, comunicacion
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personal, 2024).

Los videos capturados desde vehiculos pueden verse afectados por el movimiento de la caAmara, la llu-
via y las variaciones de iluminacion. De estas condiciones, el trabajo aborda especificamente la baja
luminosidad mediante el mejoramiento de imagenes con MIRNet y la evaluaciéon de los resultados con
las métricas PSNR, SSIM y LPIPS. Para el entrenamiento y las pruebas se emplean los datasets arma-
CortaEmpunada, que contiene imagenes de personas empunando armas, y DSetNightv3, compuesto
por imagenes similares en condiciones nocturnas.

Ademas, se utiliza Grounding DINO para reducir el trabajo requerido durante el etiquetado de los

videos. Finalmente, la investigacion propone el diseno de una arquitectura destinada al envio de alertas
al Cb.

2.3. Estado del Arte

El estado del arte presentado en esta seccidon se estructura en cuatro ejes teméticos principales:

1. Deteccion de comportamientos sospechosos en caAmaras de videovigilancia fijas: Este
eje analiza técnicas de vision artificial empleadas para identificar comportamientos anémalos o
sospechosos en secuencias de video, principalmente en entornos controlados.

2. Deteccion de situaciones sospechosas con camaras moviles en carretera: Se investigan
enfoques basados en video capturado por camaras moviles (p. €j., dashcams), donde la dindmica
del entorno introduce mayor complejidad. La literatura en este contexto se centra principalmente
en la deteccion y anticipacion de accidentes, pero también hay trabajos que buscan la deteccion
de obstaculos en la carretera.

3. Arquitecturas ML o DL para la clasificacion de series de tiempo: A partir de los
hallazgos previos, se adopta el modelado de la dinamica temporal del video como series de
tiempo multivariantes. Este eje revisa arquitecturas de machine learning y deep learning para su
clasificacion.

4. Arquitecturas MOT: Se analizan las principales caracteristicas de los tres sistemas MOT
implementados en esta tesis.

Para la busqueda de articulos se emplearon dos estrategias: revision sistematica y bola de nieve.

En la revision sistemética se utilizaron motores de buisqueda y bases de datos como Google Scholar,
EBSCO, IEEE Xplore, MDPI y Wiley. Las palabras clave empleadas, organizadas por eje temético,
fueron:

= Primer eje: abnormal, anomaly, suspicious, behavior, detection, recognition.

s Segundo €je: traffic, driving, accident, anomaly, detection, anticipation, dashcam.

= Tercer eje: time series classification.

s Cuarto eje: multiple object tracking.
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Mediante la estrategia de bola de nieve, se identificaron trabajos adicionales a partir de surveys. En
particular, la revision de la literatura de Chiuan et al. (2024) permiti6 ampliar el primer eje, mientras
que el trabajo de Fang et al. (2024) aporto referencias relevantes para el segundo. Para el tercer eje,
los articulos se localizaron principalmente a través de recopilaciones e implementaciones disponibles en
bibliotecas especializadas como TSAI (Oguiza, 2023), SKTIME (Loéning et al., 2019), PyTS (Faouzi &
Janati, 2020), PyPOTS (Du, 2023), DL-4-TSC (Ismail Fawaz et al., 2019) y Aeon (Middlehurst et al.,
2024).

Para los ejes primero y segundo, tras un filtrado inicial considerando ano de publicacion (> 2020),
titulo, resumen y acceso abierto, se seleccionaron 80 articulos. Posteriormente, se redujo el conjunto a
20 mediante los siguientes criterios:

= Diversidad de métodos: se priorizaron enfoques representativos; en caso de propuestas simi-
lares, se eligieron las mas recientes y con mejoras explicitas sobre trabajos previos.

= Calidad de publicacién: se dio prioridad a revistas indexadas en JCR.
Como resultado, el conjunto final se compone de:

s 1 articulo de conferencia (IEEE ADESCON) y 19 articulos de investigacion publicados a partir
de 2021 en revistas JCR, incluyendo Sensors (4), Computation (1), IET Image Processing (2),
Multimedia Tools and Applications (3), IEEE Transactions on Intelligent Vehicles (2), IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (2), Scientific Reports (1), Arabian
Journal for Science and Engineering (1), Neurocomputing (1), IEEE Transactions on Parallel
and Distributed Systems (1) e IEEE Access (1).

= 2 surveys de 2024, uno de ellos en IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Tech-
nology (JCR).

Para el tercer eje tematico, se consideraron exclusivamente arquitecturas de clasificacion de series de
tiempo, excluyendo trabajos orientados a otras tareas (regresion, imputacion, pronostico o deteccion
de anomalias), y publicados a partir de 2020.

2.3.1. Deteccion de comportamientos sospechosos en cAmaras de videovi-
gilancia fijas

La Tabla 2.1 presenta una comparativa de los trabajos en el estado del arte relacionados con la deteccion
de comportamientos sospechosos en camaras de videovigilancia fijas (eje teméatico 1).
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Tabla 2.1: Tabla comparativa del estado del arte del eje temético 1

Ref. Problema Solucién Dataset Resultados ] ]
Para detectar anomalias, se Se cred el dataset|Se propuso Ia métrica Mis-
disei6 la red N3D ResNet smtetlco4 i E|classification Severity (MI-
(basada en 8DCNN), entre- \C,g?iagalog Vélifr?;’ SE) para evaluar el error
nada inicialmente con videos|porari fondo |de clasificacion penalizando
sintéticos generados en el vi- doramg, 31132 Ylla severidad (urgencia). Un
deojuego GTA5. Dado que|CHaclON (2 s)- menor MISE indica un me-
existian sesgos de dominio|lncluye 9 eventos: jor rendimiento, evaluado en
Contrarrestar (iel al evaluar el modelo en el|arTest, chase, fight,|, rango de [0, 7.5].
overfitting €lmundo real, se implemento|knockdown,  run,
(W. Li tmode}os de deeplyna técnica de adaptacion|shoot, scatter, nor-En el dataset de videos
A €bllearning paralde dominio mediante una 3D|mall (interacciéon|reales, la exactitud pas6
al., 2021) detﬁcc1on de ano-|GAN ciclica (C3DGAN), la social) y normalgdel 17.07% (antes de la
%%é%srri?i%s egg%rilg(s) cual traduce los datos sinté-|(caminar). adaptacion de dominio) al
a la falta de datos. [{iCOS €1 secuencias fotorrea- 26.02% (después). El va-
“listas. El sistema clasifica los|qe arme¢ un data-|in. ° pues).
eventos en cuatro niveles de|';c: ‘Ge pruebas con lor MISE mejoré de 3.35
urgencia: normal, need at- P a 2.74 tras la adaptacion.
tention (run, chase), need é}%gral‘:ilgg 05 realﬁ? Aunque los resultados abso-
police’s help (fight, arrest,|Crime y UMN, con %lg%s 1I:l{O Slif)n Ifluy favorables,
knockdown ublic safety/las mismas clases esNet logra superar a
(shoot scagte};")p f Yde s 1 DE salvolla red E)asg 3D RgsNet en el
’ : normall. conjunto de pruebas.
Videos de las ca-
tegorlaf "Of’mal,, El modelo con entrenamien-
y shoplifting”|to balanceado (120/120) lo-
Detectar patrones del dataset UCF- gra 85.71% y el no balan-
de comportamien- rime. . |ceado (120/60) 78.26 % de
(M » to humano que pre- Modelo de clasificacion b]na, La’ 7C713,S€ Suspi- precisiéon en la clase “suspi-
o o, 8,12, e (clason ormal s ciows” 50 coneiruyecious”
et al., a partir de clips
evidentes en el ro- cious) basado en SDCNN. de P “shopliftmg” Se clasifica el video comple-
bo simple en esta- recortados usando|tO, Pero no se especiﬁca'el
blecimientos. la metodologia|momento o persona que eje-
propuesta, Pre|cuta la actividad sospecho-
Crime Behavior|5%
(PCB)
SG3I alcanzd 757.69 fps.
Desarrollar un mé- Flujo o6ptico 16.34 fps.
todo de deteccion
de comportamien- LightAnomalyNet aprende
tos sospechosos en|En lugar de usar flujo 6p- 7154 parametros, utiliza 14
escenas poco con-itico o 3DCNN, se obtienen MB y su latencia es de 23.05
curridas  (uncrow-|caracteristicas con el mé-|= UR fall ms en GPU. Inception-V3
(Mehmood ded) que reduzca tO(tlo SG3L y C%n éstas Sei- Avenue utiliza 25 millones de pa-
) s ntren. na r neuron 5
2021) f)mput‘:;giﬂgldad 2DCNN diseriada. (LightA-|= Mini Drone Vi- rametros, 101 MB v s
requerimientos ynomalyNet), la cual clasi-| ©° ) PU. '
de  memoria  con/fica entre comportamientos|® Hockey Fights
! En general, consume menos
respecto a  los|anormales y normales.
métodos  hallados recursos que ResNet-50,
en el estado del Inception-V3 y DenseNet-
arte. 250; y, aun asi, logra
97.42 % de exactitud.
Sistoma distribuido de bac|, COMSIIYO e tud en 1 clase ba-
J;s lgrggmlalbs rFEnulelo edf]e gé datasct de imége- Ze con 96.9 %, y la menor en
encuentran dispositivos co- nes tdeﬁ granadas, la clase RPG 7con 91.4%.
Desarrollar un/mo una camara Logitech amte fa & ora}s{,PG
(Ahmed & sistema que identi-|C920, Raspberry Pi 3 e Intel ?rizs%:rsz;s ot tci\ng (liOgrlaOéa(ymayor e>;ac-
. fique personas que|NCS2. En este tltimo se eje-| . ’ “|titud ae 0 €1 ametra-
Echi, 2021) representen  unalcuta una CNN de clasifica- ClCl}elFﬁsa %UtOS, lladoras, y la menor con
potencial amenaza.|cion. En el cloud, se constru- gu(;:&% (le y ¢ ates.|90.2 % en autos.
, e entrena- . -
ye una'aphca(:lon de usuario Diento. 2433 de|El tiempo de prediccion pro-
y se ejecuta un modelo de lid ), 4 1601 medio de Mask R-CNN es
segmentacion Mask R-CNN.|valdacion y de 4.189 s, y el de CNN de
de pruebas. 5.1 ms
Continua en la siguiente pagina...
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Tabla 2.1: Tabla comparativa del estado del arte del eje tematico 1 (continuacion)

Ref. Problema Solucién Dataset Resultados
EI modelo logré un desem-
penio reducido al identificar
Sistema multicapa: YOLO patadas (sensibilidad 65 %,
v3 de:ecjci'perst()in?sby ex(tilfae precision 82 %) y punetazos
caracteristicas del bounding ) S i
Detectar com- o ., _|(sensibilidad 67 %, precision
portamientos boz (posicion, relacion de as- f(fslétDbge;t%r?g?a %Z— 78 %) en el dataset UT In-
sospechosos  tales|Pecto; altura.y sus velocida- boratory of Univer-|teraction.
(Chang et|como caidas, pata- des de cambio). DeepSQRT sity of Bourgogne C id d :
al., 2022) das y puifietazos en|predice trayectorias evitan- (Entrenamiento). ( or}d 10 Vlt egs el ~mén.
el menor tiempo|do ID-switching en oclu- Caldas, patadas y puneta-
posible a partir de(siones. Una CNN clasifica| /T Interaction|29S); e logro una exacti-
videos. acciones por fotograma, y|Dataset (pruebas). |tud promedio de 83.31% y
una LSTM detecta compor- un tiempo de deteccién pro-
tamientos sospechosos en se- medio de 0.26 s. en una
ries de tiempo. PC con: Intel Core i7-8700K,
32GB DDR4, NVIDIA Ge-
Eorce 1080T1i.
. a segmentaciéon semantica
Tras. aplicar un filtro de logra una exactitud prome-
mediana adaptativo (AMF), dio de 96.69 % en UCSD, y
una segmentacion semanti- 96.03 % en UMN ’
ca multiclase afsla la cla- : ’
o 0, s En el conteo de personas, s
. ~- a
lidan como peatones fusio- lograbun MAE® de 1.69 y
nando (promedio pondera- MSII?/I A(]%]edzgg5e7n UCSI\I/)[;SI}EI)
do) el Analisis de Movimien- un € 4.9¢ y un
Detectar anoma-|to )Humano (HMA) y el Mo- Datasets UCSD y|de 4.34 en Mall.
lias en escenarios| jolo de F' de A .. |Mall para evaluar El t d
concurridos  meo.|delo de Fuerza de Atraccién| ) conteo v rastreo| ) rastreo de personas, una
(Abdullah |diante el uso de (AFM). Se ejecuta un con- de personas exactitud prom. de 91.8%
& Jalal,|caracteristicas teo con el algoritmo Fuzzy p : en UCSD y 89.2 % en Mall.
2023) espac1otempor.a}es C-Means, y un rastreo com-|Dgtasets UMN y ) »
y la  contabiliza-|binando el algoritmo hin-|MED para evaluar En clasificacién (nor-
cion y rastreo de|garo con Dynamic Tem-|la deteccion de|mal/abnormal), se logra
personas. plate Matching. Finalmen-|anomalias. una exactitud del 93.5 % en
te, para detectar anomalias N, con macro-average
(normal/abnormal), un Al- de 0.965 en precision,
goritmo Genético Adapta- 0.965 en recall y 0.963
tivo (AGA) optimiza cin- en F]-scorle. En el dataset|
co descriptores espaciotem- . E]d)’ jel agczalgzztxyuna exac-
porales que son evaluados :nl‘“;lcm_a‘zemge' deO’O.CQOAilO :E
g&isgr;nﬁliaizgicador neuro- precision, 0.940 en recall y
pa-. 0.939 en F1-score.
. AVAD demuestra gran esta-
Sistema AVAD:  Emplea bilidad con un AUC prome-
Mezcla — de  Gaussianas dio de 94.94 % a través de
(MoG) para sustraer el fon- los cinco datasets.
Detectar  eventos|do y aislar el primer plano p
anomalos en videos|(objetos en movimiento), Supera a los métodos del es-
de videovigilancia|que' se procesa con un tado del arte comparados en
en tiempo real, auttoenc((i)der colnvplucion?l = UCF-Crime UCF-Crime (AUC 97.3%),
i -lentrenado  exclusivamente ;
. ggdugt)errﬁ%%t;%igggl con eventos normales. Ante|" ShangaiTech CUHK Avenue (96(‘78 %)y
(Ali, 2023) y la redundancia|comportamientos inusuales,|a CHUK Avenue UCSD Ped 1 (91.8%).
espacial al enfo- (fialla, gentezranglp um error| (yoSD-Ped1 En ShanghaiTech logra un
carse Unicamente Hit;ecz{l;sj%ucc;rlonelqueevéjftro = UCSD-Ped2 95 %, siendo superado por

en los objetos en

movimiento de la
escena.

como anémalo y detonar
una alarma. En paralelo,
YOLOv5 detecta objetos
para proporcionar contexto
al usuario.

una red Temporal Branch
ConuNet  (96.74%). En
UCSD Ped 2 obtiene un
93.8 %, siendo superado por
un modelo no supervisado
basado en GAN (97.2%).

Continua en la siguiente pagina...
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Tabla 2.1: Tabla comparativa del estado del arte del eje tematico 1 (continuacion)

Dataset

Resultados

UC’F Crime Data-
set

La técnica de omision de fo-
togramas ayuda a reducir el
desbalance entre las clases.
El modelo alcanza un accu-
racy del 47 % (superando el
40% que obtenia al no usar
las Conv-Top-Layers) y un
AUC de 0.837.

El modelo registra un
macro-average de 0.38 en
precision, 0.38 en recall y
0.36 en F'1-score.

Por otro lado, al conside-
rar el peso proporcional de
los ejemplos de cada clase
(weighted average), el siste-
ma obtiene 0.43 en preci-
sién, 0.47 en recall y 0.44
en F'l-score.

Videos de la cate-
goria “shoplifting’
y “normal” del da-
taset UCF-Crime.

EI'mejor modelo de clasifica-
ci6n de series de tiempo ba-

sado en CNN fue MiniRoc-
ket, con F'1-Score medio de

0.89 £ 0.09, mediano de
0.92, y precision de 0.91 +
0.08.

’|El esquema propuesto (YO-

LOv5 + DeepSORT + Mi-
niRocket) sobrepasa en 3%

al F1-Score mediano de
RTFM. Ademas, el tiem-

po de inferencia total es de
1.6 segundos, mientras que

RTFM demora 13.9 s. Las
pruebas se ejecutaron en una

NVIDIA RTX 2060.

Ref. Problema Solucién
EI nimero de frames a omi-
tires F = ¥ con V la du-
racion del video, y N la du-
racién de la act. sospechosa.
Se _utiliza un modelo ba-
Eq%ﬁ?;socg; vigggé sado en Inflated Inception,
de  videovigilan- 3D (I3D) equlpado con
cia a partir de[un bloque de clasificacion
(Mumtaz et|caracteristicas personalizado  (Conv-Top-
al., 2023) |espaciotemporales, |Layers), el cual sustituye
utilizando unailas tradicionales capas de
gleocglcgmadlgl caoné.le aplanamiento y densas, para
fotogramas. reconocer eventos normales
y 13 clases de anomalias:
abuse, arrest, arsom, as-
sault, burglary, explosion,
fighting, road accidents, rob-
bery, shooting, shoplifting,
stealing y vandalism.
Para la deteccion y segui-
miento de objetos se utili-
Detectar com-|za YOLOV5 con DeepSORT.
portamientos Las caracteristicas del boun-
sospechosos  antes ding boxr ingresan a una
. de que ocurra un|CNN de clasificacion de se-
(Nazir  etfrobo simple enlries de tiempo para identifi-
al., 2023) [tiendas a partir de|car comportamientos sospe-
vjiieos de ylideoxcfli— chosos.
g;glc(%glslgéézan °INo se_incorpora una CNN
espaciotemporales. |[para identificar comporta-
mientos en el dominio espa-
cial.
Se utiliza una red neu-
ronal convolucional multi-
Detectar  eventos|branch (que combina las ca-
itiélr(x)g{ll%fglente al-lracteristicas y ventajas de
(Xu & Lu,|(sin necesidad |Inception y ResNet) para ex-
2023) de interpretacion|traer caracteristicas espacia-
humana) en videos|!®S quedluefgfc) son ingresadas
: - . |por cada fotograma en una
de videovigilancia. GRU para extraer caracte-
risticas temporales.

= Exp. Prin-
cip.: UCF-
Crime (1900
videos de aprox.
240% 320px)

= Exp. Secund.:
UCF-101

(Ambos con prop.

train:test de 3:1. Se
procesan 50 foto-

gramas por video)

EI modelo logra una exac-
titud de 86.78 % en UCF-
Crime y de 91.17% en
UCF-101.

La velocidad de procesa-
miento de fotogramas es de
157 fps en CPU y 543 fps en
GPU.

Las pruebas se ejecutaron en

una CPU Intel Xeon Gold
5118 y una GPU NVIDIA

GeForce RTX 2080Ti.

Continta en la siguiente pagina...
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Tabla 2.1: Tabla comparativa del estado del arte del eje tematico 1 (continuacion)

Ref. Problema Solucién Dataset Resultados
Pipeline distribuido en no- Sin mejoras, Detectron2 ob-
dos edge: tuvo un mAP de 0.1386 en
. . car 'y 0.145 en person (cla-
- Cla51ﬁcac1o.n (Rasp- ses del dataset, no instancias
berry ) Pi):  Extrae de objetos). Al aplicar Zero-
caracteristicas (filtros DCE++ (la mejor técnica),
de Gabor y Sobel), usa Detectron2 alcanzé un mAP)
Random Forest para eva- de 0.590 en person (no se
luar si la imaglen .requiellre reporta dato para car).
mejora y selecciona la L
Pesarrollar una| técnica adecuada. Clases people (609|Con d40 1111)1agenles aleato-
écnica que me- . . imégenes cars|rias de ambas clases usan-
jore iméagenes|" Mejoramiento (Dos (63éOT imé;en};s) delldo el pipeline (ruteo ha-
capturadas en con-| 1N VIDIA Jetson d ExDark.|cia RUAS o Zero-DCE++ y
‘s : Nano): Cada una|dataset — IixDark.|™ :
A 4 iilmonesddgle baja implementa una técnica Cada imagen de|mejoramiento), Detectron2
ad et i i . ‘ s
o 3031) " postcwormente | (RUAS 0 Zero-DCE 1), Cunlaniers "de Iasai, sy, mal e, 4240
' detectar  anoma-| VY la ejecutan segin la incluir instancias|como en el cloud. Pero su
lias; que pueda ser| asignacion. de objetos eti-|latencia en el edge (4.4 s
implementada  en|, peteccion  de obje-|quetados como|por imagen frente a 0.09 s
dispositivos  con| ¢ ¢ (Intel NCS2 -|person, car, bus ylen la nube) obligd a utilizar
recursos limitados. Raspberry Pi): Ejecuta motorcycle. YOLOV?—tiny, cuyo mAP no
YOLOvV5-tiny para iden- se reporta.
tificar los objetos en la En su implementacién final
imagen final. (100 % edge con YOLOvV5-
(Nota: Como baseline, se tiny), las tres fases toman
probé Detectron2 en un en- 0.46 s usando RUAS y
torno Cloud con Intel Xeon 0.431 s con Zero-DCE-++-.
Gold 6148 @ 2.10 GHz y Incluyendo la transmisién de
NVIDIA Tesla P100 con red, el ciclo completo exige
CUDA 11.5). menos de 1 s por imagen.
A artir de|LSFE obtiene 76.27% de
Arquitectura basada en tres||og P datasets|exactitud (194 ms).  L-
modelos: Human3.6m, MSFCF (62.6k parametros,
» LSFE selecciona nodos|ShanghaiTech 162 ms) logra un macro
clave del esqueleto, dismi-|Campus y UCF-|average recall de 0.873. La
nuyendo el tiempo de pro-|Crime, se generd|principal ventaja de incor-
cesamiento. 12111832 datqzs‘iet C((Jln porar LSFE es la reduccién
: , videos de ia: si
Reconocer acciones|* L-MSFCF predice nodos entrenamiento  y de memoria; sin embargo, el
humanas mediante| ocluidos utilizando datos 314 d b pipeline secuencial resulta
(L. Wang et una técnica ligera| historicos, extrae caracte- o uflo lg(r)lrieuisa més lento (356 ms vs 347
: de deteccién y pre-| risticas a partir de los vec- ms menos preciso (0.873
al., 2024)  |diccién de puntos| tores del esql}eleto y sus ggramon serélﬁl);(lirgsa vs 2).327) que ;E)rocesar(todos
clave de la silueta| nodos, y clasifica las ac-|o eanizados en|los nodos directamente con
humana. ciones humanas. 8 categorias: ca-[la red completa (377.3k
= TPT predice trayectorias/minar, correr,|parametros).  Finalmente,
de nodos representativos|detenerse, pelear,le] modelo TPT (17.6k
(centros de masa de cin-|patear, escalar|parametros, 23 ms) registra
co regiones del esqueleto|paredes, lanzar ob-t,sag de error de 0.19, 0.32
humano: 4 extremidades y|jetos sospechosos|y o 57 4] hacer predicciones
region torso-cabeza). y usar dispositivos(qe trayectorias sobre 15, 30
cortantes. y 45 fotogramas, respectiv.
Extraer foto-[ge desarrolls un método se-
gramas cla,ve eNimantico de extraccion de fo- . )
grandes volumenes togramas clave basado en el EfficientNetB7 alcanzoé
de datos de video,|reconocimiento de acciones ) un 86.34% de exac-
(Taha  et[Para hacer transferly con éstos se hizo un trans-| UCF-Crime Data-|titud, VGGL19 llego al
1 2094 learning a modelos|fer learning a ResNet50,|set (entrenamiento|87.90 %, ResNet50 obtuvo
al., 2024) un 90.46%, y ViT bl6

de clasificacion
pre-entrenados
que permitan re-

conocer eventos
anomalos (VAR).

VGG19, EfficientNetB7 y
ViT _bl6 (Vision Transfor-
mer) para reconocer eventos
andémalos.

y pruebas).

sobresali6 con un 95.87 %
de exactitud.

Continta en la siguiente pagina...
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Tabla 2.1: Tabla comparativa del estado del arte del eje tematico 1 (continuacion)

Ref.

Problema

Solucién

Dataset

Resultados

(Zeng
al., 2024)

et

Detectar = anoma-
lias. conductuales
evaluando la di-
vergencia entre el
movimiento obser-
vado y el predicho
a  través de tres
niveles de granula-
ridad: trayectoria,
esqueleto y pixel.

Sistema P3VAD que inte-
gra tres modelos: una Spatio
Temporal Transformer Net-
work (STTN) para predecir
trayectorias histéricas, una
Skeleton Merging Network
(SMN) para predecir postu-
ras a nivel esqueleto, y una
Skeleton, Conditioned Gene-
rative Adversarial Network
SCGAN) para predecir re-
giones de apariencia a nivel
pixel utilizando el esquele-
to como guia. La métrica de

anomalia se obtiene suman-
do los MSE entre las predic-

ciones y las observaciones a
nivel esqueleto y pixel.

—~

= ShanghaiTech
Campus

= CUHK Avenue

= [ITB-Corridor

= A Day on Cam-

pus (ADOC)

Se evalaa: Micro-AUC (cal-

culado sobre la_ concatena-
cion de todos los fotogra-

mas de todos los videos) y
Macro-AUC (promedio de
los AUC de cada video).

El sistema supera a mul-
tiples métodos del esta-
do del arte, logrando un
Micro-AUC / Macro-AUC
del 88.74% / 83.89% en
CUHK Avenue, 84.23% /
87.09% en ShanghaiTech,
y 74.49% / 75.53% en

IITB-Corridor. En el dataset,
ADOC, evaluado tinicamen-

te medlante Micro-AUC, al-
canza hasta un 92.40 %.

Notas:

& Mean Absolute Error (MAE)
b Mean Squared Error (MSE)

2.3.2.

Deteccion de accidentes en situaciones de carretera

La Tabla 2.2 presenta una comparativa de los trabajos en el estado del arte relacionados con la deteccion
de accidentes en situaciones de carretera mediante camaras moviles (eje tematico 2).

Tabla 2.2: Tabla comparativa del estado del arte del eje teméatico 2

Se proponen nuevas métri-
cas de evaluaciéon: TARR y
STAUC.

Ref. Problema Solucién Dataset Resultados
Sistema Future Object Loca- El mejor rendimiento Io
lization (FOL), que predice obtiene FOL-Ensemble,
la futura ubicacién de los ob- que  combina  FOL-STD
jetos basadndose en su tra- (prediccion de objetos) con
E;Stect(ia,é QRomeslyectoria pasada. Utiliza una AnoPred  (prediccion  de
Vehlclalar en esce- arquiteciur?ut?ncodar —degoder fotogramas), alcanzando
nas dindmicas aly caracteristicas de boun-
partir de videos de|ding bozes (Boz), flujo opti-|>¢ genera un da- g%A%IéCd djs 23(%0% y un
dashcams, utilizan- - taset llamado Do- € 28.9 7.
(Yao et al., g tod co (Flow) y odometria visual| TA“ con” 4677 vie Ademés . las
bozs)” "do an mgtodo n0{(ig5) Una anomalia se do-|dcos o 18 bt Adoms, gracias o las ano-
evite la necesidad|tecta cuando la prediccion di-|gorias de anoma- tac10n]gs rlgztelgorlcas el aa-
de entrenar conlfiere de la realidad, calculan- lias. t{wet o ; los autores eva-
el espectro infi-|do el error medlante tres va- lgan metodo§ complementa-
nito de posibles|riantes: FOL-IoU, FOL-Mask rios para clasificar el tipo es-
accidentes. y FOL-STD. pecifico de anomalia en vi-

deos pregrabados o en tiem-
po real; sin embargo, su ba-
ja precision demuestra que si-

gue siendo un desafio abierto.

Con

tinda en la siguiente pagina...
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Tabla 2.2: Tabla comparativa del estado del arte del eje tematico 2 (continuacion)

Ref.

Problema

Solucion

Dataset

Resultados

(Karim et
al., 2024)

Identificar y locali-
zar agentes de tra-
fico riesgosos en vi-
deos de camaras de
tablero (dashcams)
antes de potencia-

les accidentes de
trafico.

Sistema AM-Net, que utiliza:
YOLOv5 y DeepSORT pa-
ra detectar y rastrear agentes
de trafico, generando boun-
ding bozes (Boz); RAFT pa-
ra capturar el flujo 6ptico
a nivel fotograma (Flow-G)
y objeto (Flow-O); y Res-
Net50 para convertir Flow-O
y Flow-G en vectores de ca-
racteristicas.

Bozx (rama 1) y Flow-
O/Flow-G  (rama 2) s
procesan en GRUs indepen-
dientes para extraer patrones
temporales. Un moédulo de
atenciéon los fusiona, y su
salida es decodificada por
capas densas y normalizada
con softmax, obteniendo una
métrica de riesgo: la probabi-
lidad de que un agente 7 esté

involucrado en un accidente
en el fotograma t.

¢

Se desarroll el
dataset Risky

Object Locali-
zation (ROL)
con 1000 videos,
cada uno de
segundos a 20 fps
y resolucion 1080
x 720.

Se hizo un eti-
quetado espacial,

temporal  (mo-
mento de primera
apariciéon del

agente  riesgoso
y momento del
accidente) y
categorico.

En el dataset ROL, AM-Net

alcanza un AUC de 85.59 %
y un tiempo medio para el

accidente (mTTA) de 2.18
segundos, demostrando me-
diante ablaciones que la fu-
sion de caracteristicas (Boz y
Flow) junto con la atencion
dindmica son claves para op-
timizar este rendimiento.

En el dataset DoTA, AM-Net
logra el mayor AUC a ni-
vel fotograma (76.5 %), su-
perando a FOL (73.0 %).

Finalmente, la eficacia va-
ria segun la perspectiva: lo-
gra un AUC de 91.23%
(mTTA 2.02 s) en acciden-
tes que involucran al vehicu-
lo con camara (ego-vehicle),
y 83.78 % (mTTA 2.79 s) en
accidentes de terceros.

(T. Wang
et
2024)

'|agentes

Predecir acciden-
tes de trafico de
forma precisa y

anticipada a partir

de videos de dash-
cams, modelando

el estado espacio-
temporal de los
involu-
crados (vehiculos,
peatones, etc.) in-
cluso cuando_estos

quedan  ocluidos
o salen tempo-
ralmente de la
escena.

Arquitectura GSC. EI médu-
lo Spatio-Temporal Relatio-
nal Modeling emplea una red
convolucional de grafos pa-

ra modelar las interacciones
y trayectorias de los agen-

tes. Si un agente desaparece,
el modulo Spatio-Temporal,
Continuity analiza su histo-
rial para determinar si sa-

li6 de la escena o estid ocul-
to; y, en ese caso, predice su

ubicacién mediante interpo-
laciéon lineal. El médulo Soft-
Attention Aggregation unifi-
ca la informacion de los agen-
tes en una representacion glo-
bal, que un LSTM evalua pa-
ra estimar la probabilidad de
accidente por fotograma.

= DAD
= A3D

Para el dataset DAD, la ar-
quitectura GSC logré una
precision promedio (AP) del
60.4 %, un resultado que su-
peré al estado del arte en su

momento. En A3D también
se superd a los métodos com-

parados, con una precision

promedio (AP) de 94.9 %.

Sin embargo, en el mean ti-
me to accident (mTTA) no
super6 al mejor método com-
parado en su estado del ar-
te. En DAD se lograron 2.55
segundos, mientras que en
A3D 2.62 segundos.

(Lis et al.,
2024)

Detectar obstacu-
los en la carrete-
ra sin necesidad de
que el modelo sea

entrenado con una
infinidad de obje-

tos posibles, par-
tiendo del supuesto
de que los objetos

fuera del area tran-
sitable son irrele-
vantes para la con-

duccién.

Se delimita el area transi-
table mediante segmentacion

seméantica y se aplica inpain-
ting mediante ventanas des-
lizantes para borrar posibles
obstéculos, rellenando los pi-

xeles con la textura del en-
torno. Posteriormente, una

red de discrepancia compara
la imagen original con la mo-
dificada para generar un ma-
pa de calor que resalta las di-
ferencias significativas, indi-
cando la probabilidad de que
un pixel pertenezca a un obs-
taculo.

Para el entrena-
miento se utiliza
el Clityscapes Da-
taset, al cual se le
superponen obje-
tos sintéticos den-
tro de la carretera
para simular obs-

taculos. Las prue-
bas se realizan
en los datasets
Fishyscapes Lost
& Found y Roa-
dObstacles21.

Se evalaa la capacidad para
delinear el mapa de calor (AP
a nivel pixel) y la eficacia pa-
ra reconocer el obstaculo co-
mo un objeto a esquivar (F1-

score a nivel instancia).

En el dataset Lost € Found,
el método propuesto supera
a los algoritmos comparados
alcanzando un 82.3 % de AP
y un 54.0 % de F1-score.

En RoadObstacles21, logra
el mejor F1-score (50.8%),
aunque en AP registra un
67.5 %, siendo superado por
SynBoost (71.3 %) y Entropy
Maximization (85.1 %).
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2.3.3.

Arquitecturas ML o DL para la clasificacion de series de tiempo

Existen varias bibliotecas de codigo que ofrecen algoritmos y modelos para el procesamiento de series
de tiempo (clasificacion, imputacion, pronodstico o deteccion de anomalias), entre las cuales destacan
TSAI (Oguiza, 2023), SKTIME (Léning et al., 2019), PyTS (Faouzi & Janati, 2020), PyPOTS (Du,
2023), DL-4-TSC (Ismail Fawaz et al., 2019), TSLib (Y. Wang et al., 2025) y Aeon (Middlehurst et

al., 2024).

Estas siete bibliotecas de modelos estdn basadas en el lenguaje de programaciéon Python.

La Tabla 2.3 (Gutiérrez Montor et al., 2027) presenta una comparacion de modelos, arquitecturas y
algoritmos especificos de clasificacion de series de tiempo publicados a partir de 2020. En ella se definen
los siguientes elementos de comparacion (Gutiérrez Montor et al., 2027):

» Exp. (Experimental): Indica con una marca de verificacion (v') aquellas arquitecturas que
fueron seleccionadas explicitamente para ser evaluadas en la fase experimental de este trabajo.

s Arquitectura: Nombre de la arquitectura propuesta y su referencia bibliogréafica original.

» Tipo: Categoria a la que pertenece el modelo segtin la taxonomia de Faouzi (2022). Para con-
densar la informacioén, se utilizan las siguientes abreviaturas:

Conv. Kernels (Nucleos convolucionales): Métodos basados en transformaciones uti-
lizando ntcleos convolucionales aleatorios. A diferencia del aprendizaje profundo (deep lear-
ning), y particularmente de las redes neuronales convolucionales, estos métodos no optimi-
zan iterativamente los pesos de sus filtros mediante retropropagacion (backpropagation); en
su lugar, utilizan miles de nucleos estaticos inicializados pseudoaleatoriamente para extraer
caracteristicas estadisticas fijas que posteriormente son procesadas por un clasificador lineal
entrenable.

DL: Deep Learning (Aprendizaje Profundo). Arquitecturas basadas en redes neuronales
donde los pesos y parametros de las capas ocultas se actualizan iterativamente durante el
entrenamiento mediante el calculo de gradientes para minimizar una funcién de pérdida. La
arquitectura base subyacente se indica entre paréntesis (p. ej., CNN, Transformer, LSTM).

Diccionario: Enfoques que transforman las series de tiempo en secuencias de simbolos
discretos y basan su clasificacion en medir la frecuencia de apariciéon de dichos subpatrones
estructurales, construyendo una representacion homologa a una "bolsa de patrones" (bag-of-
patterns).

Intervalos: Métodos que extraen caracteristicas estadisticas temporales y espaciales eva-
luando subseries de la senal original en diferentes ventanas o intervalos de tiempo, buscando
aislar las fases especificas donde las clases son mas separables.

Ensamblaje / Hibrido: Arquitecturas que integran multiples paradigmas. Los ensambla-
jes puros combinan las decisiones predictivas de varios clasificadores independientes (vo-
tacion ponderada), mientras que los métodos hibridos fusionan diferentes algoritmos de
extraccion de caracteristicas a nivel de representacion antes de someterlos a un tnico clasi-
ficador final.

» Bibliotecas: Enumera las bibliotecas de codigo seleccionadas (TSAI, SKTIME, Aeon, PyTS,
PyPOTS) donde el modelo estd implementado y disponible para su uso. Los modelos de la
biblioteca TSLib (Y. Wang et al., 2025) no se incluyeron debido a su lanzamiento relativamente
reciente.

= Multivar. (Soporte Multivariante): Establece la capacidad de la arquitectura para procesar
series de tiempo con mas de una variable (D > 2).
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e Si: El modelo soporta datos multivariantes de forma nativa.
e No: El modelo esta disenado exclusivamente para series univariantes.

e Adapt.: El modelo es originalmente univariante, pero la implementaciéon en la biblioteca
citada incluye una adaptacion (p. €j., mediante la concatenacion de canales o ensamblajes
por dimension) para procesar datos multivariantes.

» Longitud: Indica las restricciones sobre la dimension temporal (¢) de las entradas.

e Fija: El modelo requiere que todas las instancias en el conjunto de datos tengan exacta-
mente la misma longitud temporal. En este trabajo, la longitud exigida por la entrada del
clasificador se denota mediante £yeq-

e Var.: El modelo tiene la capacidad teorica o técnica para procesar conjuntos de datos que
contienen series de tiempo de longitudes temporales variables.

Como se observa en la tabla, la mayoria de las arquitecturas consideradas exige entradas de
longitud fija.

= POTS: Especifica si la arquitectura puede procesar de forma nativa series de tiempo parcialmente
observadas (POTS, por sus siglas en inglés), es decir, datos con valores faltantes o nulos, sin la
necesidad de una imputacién previa.

Tabla 2.3: Comparacién de modelos y arquitecturas. Extraido de Gutiérrez Montor et al., 2027 con
permiso de Springer Nature.

Exp. | Arquitectura Tipo Bibliotecas | Multivar. | Longitud | POTS
ROCKET SKTIME,
(Dempster et al., | Conv. Kernels | PyTS, Adapt.* Fija No
2020) TSAI aeon
MiniRocket
v (Dempster et al., | Conv. Kernels %%X%ME’ Adapt 2 Fija No
2021) , aeon
v MultiRocket C K I TSAI Adapt.® Fiia No
(Tan et al., 2022) onv. Kernels , aeon pt. y
Fé{l(ejrll{]eatTal. 2024) Conv. Kernels | Indep. No Fija No
InceptionTime
; DL DL-4-TSC, ) .
v gIOs;r(l)?ll Fawaz et al., (Inception) TSAT, acon St Fija No
LITE
(Ismail-Fawaz et al., DIL . aeon Adapt.® Fija No
2023) (Inception)
XCM DL - =
Y (Fauvel et al., 2021) | (CNN) TSAI St Fija No
Omni-Scale DL . 5
Y| (Tang ot al, 2022) | (CNN) TSAI St Fija No
TimesNet DL : 5
(Wu et al.,, 2023) | (Inception) PyPOTS S Fijo. | Adapt.
TS2Vec DL - - -
(Yue et al, 2022) | (CNN) PyPOTS St Fija S
TST DL - = -
(Zerveas et al., 2021) | (Transformer) TSAI S Fija Si
TSSequencer® DL ] -
v ggggs)unami & Taki, (LSTM/Seq) TSAI Si Fija No
TSiT DL
(Dosovitskiy et al., (ViT) TSAI St Fija No
2021)
TSPerceiver® DL . e
Y (Jaegle et al., 2022) | (Perceiver) TSAI S Fija No
Continda en la siguiente pagina...
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Tabla 2.3: Comparacion de modelos y arquitecturas (continuacion)

Exp. [ Arquitectura Tipo Bibliotecas | Multivar. | Longitud | POTS
ConvTran
i DL p ..
gggzgnam et al, (Transformer) TSAI Si Fija No
CSAT DL ‘ T :
(Qian et al., 2023) | (RNN{Trans) | PYPOTS S Fija Si
iTransformer DL : i3
(Liu et al., 2024) (Transformer) PyPOTS Si Fija Adapt.
HIVE-COTE 2.0
iddlehurst et al., | Ensamble s i ija o
Middleh 1 SKTIME S Fij N
9021) aeon
Hydra C K, ) .
v ggze?l)r)lpster et al., +0]%Yécion3§?g S | TSAI, aeon Adapt.* Fija No
HydraMultiRocket
v | (Dempster et al., | Hibrido TSAI Adapt.* Fija No
2023)
WEASEL 2.0
(Schéfer & Leser, | Diccionario aeon No Fija No
2023)
Raindrop DL R
é)oiéz)Zhang et al., (Graph CNN) PyPOTS Si Var. Si
Adacket Conv. Kernels | .
(J. )Zhang et al., (Relr)lf. Lear- | Indep. Si Fija No
2023 ning
(Dai et al., 2024) Ensamble No disp. No Fija No
TEFN DL : - :
(Zhan et al., 2025) (MLP+ Fuzzy) PyPOTS Si Fija S
SAITS DL : 5 :
(Du et al., 2023) (Attention) PyPOTS Si Fija Si
QUANT
(Dempster et al., | Intervalos aeon Adapt.” Fija No
2024)

Notas:
a Adaptacion disponible para multivariante (originalmente univariante).

b S%porta un espectro mas amplio de series de tiempo irregulares.
¢ TSSequencer y TSPerceiver son adaptaciones de Sequencer y Perceiver 10 en TSAIL

2.3.4. Arquitecturas MOT

» ByteTrack (Y. Zhang et al., 2022): Prescinde de la extracciéon de caracteristicas de apariencia
(ReID) y basa su funcionamiento exclusivamente en la asociacion cinematica (IoU y movimien-
to). Su aporte principal es el uso de detecciones de baja confianza, las cuales son cominmente
descartadas por otros algoritmos. Mediante un procedimiento secuencial, ByteTrack asocia pri-
mero las detecciones con alta probabilidad y, en una segunda pasada, recupera objetos ocluidos
o afectados por ruido visual enlazando las trayectorias huérfanas con las detecciones de baja
confianza. Esto reduce dréasticamente el costo computacional y mantiene una alta precision de
seguimiento.

DeepSORT (Wojke et al., 2017): Extiende el método geométrico SORT al incorporar in-
formacién de apariencia bajo una arquitectura SDE. Su funcionamiento combina un filtro de
Kalman para predecir el estado cinemético, deep embeddings para describir la apariencia visual
y una métrica de asociacion que evalia la proximidad espacial (distancia de Mahalanobis) y
la similitud visual (distancia coseno). La inclusion del RelD le permite mantener trayectorias
consistentes en escenas con oclusiones frecuentes.

= Deep OC-SORT (Maggiolino et al., 2023): Para mitigar las limitaciones del filtro de Kalman
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clasico ante trayectorias no lineales, este modelo se basa en un enfoque centrado en la observacion
(observation-centric). Utiliza las detecciones reales para corregir la acumulacion de errores de las
predicciones lineales, calculando trayectorias virtuales durante las oclusiones. Deep OC-SORT
complementa esta robustez cinematica incorporando un modulo adaptativo de apariencia (RelD)
bajo un esquema SDE, mejorando el seguimiento ante aceleraciones bruscas tipicas de vehiculos.

2.3.5. Discusion

Con base en la revision del estado del arte, es posible identificar una variedad de formas en la que un
comportamiento sospechoso o anomalfa es caracterizada. Estas pueden ser:

= Discrepancia con respecto a prediccién: Primero se hacen varias predicciones sobre un
fotograma de un cierto tiempo discreto futuro, con base en los fotogramas presentes conforme
avanza el tiempo, y al llegar al tiempo de la prediccion se evalia la discrepancia de las predicciones
con respecto al fotograma observado. Dependiendo del nivel de discrepancia, se detectara una
anomalia. También se puede detectar una discrepancia a partir de la predicciéon del movimiento
de un objeto (Ali, 2023; Yao et al., 2022).

= Cambios repentinos en el movimiento: Mediante flujo 6ptico se detectan zonas y momentos
en el que hay un cambio repentino en el movimiento. Mediante esta caracterizacién es posible
detectar disturbios, escapes, o peleas en zonas concurridas.

= Series de tiempo anormales: Se extraen ciertas caracteristicas en diferentes tiempos discretos,
generando una serie de tiempo. Esta serie de tiempo es evaluada para detectar un comportamiento
sospechoso (Nazir et al., 2023).

= Trayectorias inusuales: Los objetos son rastreados, y las trayectorias resultantes se clasifican
con diversos criterios. Algunas seran inusuales, como la persecucion y el merodeo, y otras normales
(Abdullah & Jalal, 2023; L. Wang et al., 2024).

= Objetos sospechosos: Se detecta la presencia de objetos que son inusuales o riesgosos en el
contexto de una escena, como armas, herramienta, elementos de camuflaje u obstaculos (Ahmed
& Echi, 2021; Lis et al., 2024).

= Interaccidon entre objetos: Se extraen caracteristicas que relacionan objetos, como la distancia,
posicién relativa, la cantidad de un grupo de objetos similares, entre otras. En algunas escenas,
la presencia de un objeto puede no ser sospechosa, pero la combinaciéon de varios si lo puede ser
(T. Wang et al., 2024).

= Movimiento del cuerpo humano: Se detectan comportamientos sospechosos a partir del
movimiento del cuerpo humano, para detectar acciones como golpes, caidas, saltos, escalamiento
de bardas, entre otros (L. Wang et al., 2024).

= Escena sospechosa: se hace una clasificacion a nivel de fotogramas, entre sospechoso y no
sospechoso (W. Lin et al., 2021; Martinez et al., 2021).

= Localizacién del riesgo: Se busca identificar las zonas de riesgo mediante mecanismos de
atencion, generdndose mapas de fijacion. Otro enfoque es localizar a los agentes (objetos) de
riesgo en una escena (Karim et al., 2024).

A partir de estas caracterizaciones se identifican tres tipos principales de métodos de aprendizaje:
supervisados, no supervisados y semisupervisados. Los métodos supervisados destacan por aprender
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tanto comportamientos normales como anormales, e incluso multiples clases de anomalias; sin embargo,
requieren una gran cantidad de datos etiquetados para obtener buenos resultados. Los métodos no
supervisados, por otro lado, se centran tnicamente en aprender el comportamiento normal y detectan
anomalias como desviaciones de este, aunque suelen presentar una mayor tasa de falsos positivos.
Ejemplos de ellos son los que evaliian discrepancias con respecto a predicciones. Finalmente, los métodos
semisupervisados combinan informacion etiquetada y no etiquetada, por lo que pueden operar con una
cantidad reducida de datos etiquetados y aprovechar un conjunto més amplio de datos sin etiquetar,
ofreciendo un equilibrio entre precision y eficiencia.

Los comportamientos sospechosos suelen ser categorizados de acuerdo con la escena en la que ocurren:

= Crowded (concurrido): escenas con una alta densidad de personas u objetos en movimiento dentro
del campo de visién de la camara.

» Uncrowded (no concurrido): escenas con baja densidad de personas u objetos en movimiento.

Se observa que la mayoria de los trabajos tienen el objetivo de detectar o reconocer comportamientos
sospechosos desde camaras de videovigilancia fijas, al interior de un establecimiento o fuera de él, ya
sea en cruces o avenidas (Chiuan et al., 2024). Si bien se han desarrollado trabajos para detectar o
predecir anomalias desde camaras moviles, inicamente estan enfocadas en la deteccion de accidentes
vehiculares (Fang et al., 2024).

La mayoria de los trabajos utilizan el dataset UCF-Crime® para el entrenamiento y pruebas de modelos
de deteccion de comportamientos sospechosos relacionados a delitos. Otros utilizan DoTA# para el en-
trenamiento y pruebas de anomalias relacionadas a accidentes vehiculares. Sin embargo, estos datasets
no tienen elementos que coincidan con el fenémeno abordado en la investigacion, es decir, no incluyen
videos de situaciones sospechosas relacionadas al robo a transporte de carga en carreteras.

2.4. Estado de la Técnica

Existen diversos dispositivos implementados por empresas de transporte de carga para localizar y
rastrear sus unidades mediante tecnologia satelital. A través de plataformas telematicas como Samsara
o Geotab, estos sistemas permiten, mediante el uso de sensores, monitorear el estado del vehiculo, el
nivel de combustible y las condiciones de la carga, especialmente cuando se transportan productos que
requieren control ambiental, como refrigeracion (Geotab, 2026; Samsara, 2026). Entre los dispositivos
mas utilizados se encuentran las camaras de tablero (dashcams).

La mayoria de las dashcams se centran en funciones de grabacién continua de la vista frontal y de la
cabina. Ademaés, dependiendo del modelo, incorporan sistemas avanzados de asistencia al conductor
(ADAS, por sus siglas en inglés, Advanced Driver-Assistance Systems) (Navixy, 2026):

s Forward Collision Warning (FCW): Advierte sobre una colision inminente con el vehiculo
de enfrente a partir del cambio de distancia en el tiempo.

» Headway Monitoring Warning (HMW): Monitorea la distancia respecto al vehiculo de
enfrente y genera alertas cuando se vuelve insegura.

3El dataset UCF-Crime puede descargarse desde el sitio web oficial del Center for Research in Computer Vision
(CRCV) disponible en https://www.crcv.ucf.edu/projects/real-world/.

4El dataset DoTA (Detection of Traffic Anomaly) puede descargarse en su repositorio oficial de GitHub disponible
en https://github.com/MoonBlvd/Detection-of-Traffic- Anomaly.
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» Lane Departure Warning (LDW): Detecta salidas involuntarias del carril.

s Pedestrian Collision Warning (PCW): Advierte sobre posibles colisiones con peatones.

Asimismo, integran funciones de monitoreo del conductor (DMS, Driver Monitoring Systems), que
permiten detectar distracciones, uso de dispositivos modviles, consumo de cigarro o signos de fatiga y
somnolencia (Navixy, 2026).

En el ambito de seguridad, algunas dashcams y sistemas de rastreo incorporan botones de panico fisicos.
Las dashcams suelen integrarse con plataformas web como Numaris, Skyguardian, Webfleet, Samsara
y Solera Omnitracs, que permiten a los administradores de flotas visualizar informacién consolidada,
monitorear unidades en tiempo real y gestionar rutas. En este contexto, la Asociacion Nacional de
Empresas de Rastreo y Proteccion Vehicular (ANERPV), en conjunto con la empresa WebMaps,
desarroll6 la plataforma Centinela 2.0 (ver Figura 2.5) (ANERPV, 2026; Indicador Automotriz, 2025).

Figura 2.5: Centro de monitoreo Centinela 2.0 desarrollado por ANERPV y WebMaps. Extraido de
Transporte.MX.

Centinela 2.0 conecta aproximadamente 2.5 millones de vehiculos en México a través de diversas
plataformas de monitoreo (ANERPV, 2026; Indicador Automotriz, 2025). Esta plataforma se integra
con centros de comando y control (C4/C5) y con la Guardia Nacional para el seguimiento de incidentes.

De forma complementaria, el gobierno federal, a través de la estrategia BALAM de la Guardia Nacio-
nal (ORUSS & CANACAR, 2025; Secretaria de la Defensa Nacional, 2025), ofrece la aplicacion movil
GN Carreteras, mediante la cual los conductores pueden reportar incidencias o solicitar auxilio desde
dispositivos moviles (Guardia Nacional, 2021). La estrategia BALAM contempla el despliegue de re-
cursos operativos en rutas de alta incidencia, incluyendo drones, helicopteros, células de investigacion
y unidades radiopatrulla conectadas a sistemas de reporte y monitoreo (ORUSS & CANACAR, 2025;
Secretaria de la Defensa Nacional, 2025).

Por otro lado, existen empresas que desarrollan analisis estadistico y geoespacial sobre la incidencia
delictiva en el transporte de carga a partir de reportes operativos, como Overhaul o AI27 (Gomez, 2023;
Overhaul, 2026a). En este sentido, Overhaul ha propuesto el desarrollo de modelos de deep learning
enfocados en la deteccion de armas en entornos carreteros, con el objetivo de integrarse en dashcams
y plataformas de monitoreo como Centinela 2.0 (Indicador Automotriz, 2025; Overhaul, 2026a).

Finalmente, el Area de Innovaciéon y Desarrollo Tecnologico de la Direccion General Cientifica de la
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Guardia Nacional ha desarrollado torres de inspeccién vehicular equipadas con camaras capaces de
leer placas de hasta 60 vehiculos por minuto a velocidades superiores a los 150 km/h (Garlem, 2025)
(ver Figura 2.6). Estas torres integran antenas de radiofrecuencia para identificar calcomanias del
REPUVE, sistemas de consulta a bases de datos, detectores de jammers y conexién satelital. Al 13 de
octubre de 2025, se reporta la operacion de 23 torres en entidades como Sinaloa, Querétaro y Estado
de México, con proyecciones de expansion (Alvarado, 2025).

Figura 2.6: Torres de inspeccion vehicular desarrolladas por la Guardia Nacional. Extraido de Editora
La Prensa (oem.com.mx/la-prensa).

2.5. Discusion

A partir del estado de la técnica, se identifica una brecha importante en la respuesta tecnologica frente
al robo a transporte de carga en carreteras. Las dashcams actuales (incluyendo sus funciones ADAS
y DMS) estan orientadas a la seguridad vial y al monitoreo del conductor, pero no contemplan la
deteccién de amenazas delictivas provenientes del entorno exterior. De forma similar, los botones de
pénico y la aplicaciéon GN Carreteras dependen de la intervencion manual del conductor, lo que limita
su uso en escenarios de alto estrés, como un asalto en curso. Las torres de inspeccién y el monitoreo
en centros de comando, aunque amplian la cobertura a nivel infraestructura, mantienen un enfoque
principalmente reactivo y sin una perspectiva directa desde el lugar de los hechos.

En este contexto, el sistema auténomo basado en vision artificial propuesto en este trabajo permite
detectar el evento de forma automatica, lo que abre la posibilidad de generar alertas sin depender
de la intervencion humana en futuras implementaciones. Aunque actualmente presenta un margen de
deteccion de segundos (lo que limita su capacidad para prevenir el asalto como tal), esta automatizacion
reduce la probabilidad de que un evento no sea reportado por pénico o coaccidén y permite activar de
inmediato acciones clave (como el inicio de grabaciones en alta resolucién para mejorar la calidad de
la evidencia y la eficiencia en el almacenamiento al guardar inicamente los momentos relevantes).

Ademaés, la captura estructurada de la cinemaética del delito introduce una fuente de informacion que no
esta presente en los sistemas actuales. Este tipo de datos, generados directamente desde la perspectiva
del vehiculo y en el momento del evento, puede contribuir a fortalecer el anéalisis posterior de los
incidentes y, a mediano y largo plazo, al desarrollo de modelos predictivos.
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Capitulo 3

Diseno e implementacion de la
propuesta de solucion

3.1.

Planteamiento de la soluciéon

En la Figura 3.1 se presenta la arquitectura de la soluciéon propuesta.
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Figura 3.1: Diagrama arquitectonico de la propuesta de solucion.
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Durante la fase de entrenamiento de los modelos de clasificacion, se construyeron dos conjuntos de
datos:

= Conjunto de datos de videos reales: Un dataset conformado por videos obtenidos a partir
de redes sociales. Su especificacion se puede consultar en el Anexo A.

= Conjunto de datos de videos sintéticos: Un dataset que se generd a partir de la grabacion de
gameplays de los videojuegos GTA V° y American Truck Simulator®, asi como de la generacion
de videos usando el modelo Veo 3 Fast”. Su especificacién se puede consultar en el Anexo B.

Ambos datasets incluyen instancias de las clases normal, suspicious y evident, conforme a las defini-
ciones establecidas en la Secciéon 2.1.2.

A partir de estos conjuntos, la herramienta de generacion de datasets de series de tiempo —integrada
por un modulo de deteccion de objetos (OD) y otro de seguimiento multiple de objetos (MOT)—
permite extraer series de tiempo para cada video. Con estas series se construyen datasets etiquetados,
los cuales son homologados en longitud mediante un esquema de ventana deslizante o, posteriormente,
aumentados mediante un esquema de permutacion de ranuras (slots).

En los datasets resultantes se respeta rigurosamente la siguiente restriccion: el subconjunto de entre-
namiento contiene siempre series de tiempo provenientes de videos reales y, opcionalmente, de videos
sintéticos; en contraste, el subconjunto de prueba se conforma exclusivamente con series de tiempo
derivadas de videos reales. Cada dataset generado se utiliza, segin el experimento, para entrenar mo-
delos de clasificacion de series de tiempo (TSC). La herramienta de entrenamiento de modelos TSC
permite implementar esquemas de validacion cruzada estratificada y agrupada (Stratified GroupKFold),
garantizando que no exista contaminacion de datos (data leakage) entre conjuntos. Esto asegura que
ninguna serie derivada de un mismo video de origen aparezca en més de una particién y que, en todo
momento, se cumpla la restriccion de excluir datos sintéticos del conjunto de prueba.

En la fase de pruebas, los modulos OD, MOT y TSC se integran en una herramienta de prueba de
pipeline en tiempo real. Con ella se procesa el video proveniente de una camara (real o virtual) y se
genera como salida en una interfaz grafica (GUI) una secuencia de ventanas de series de tiempo, las
cuales son etiquetadas con la clase inferida en tiempo real.

Cabe senalar que, aunque las herramientas operan utilizando un tnico modelo o subsistema por cate-
goria en cada ejecucion, se implementaron y evaluaron multiples alternativas. Para OD se emplearon
YOLO11s, entrenado con el dataset COCO3, y YOLO11m, entrenado con el dataset BDD100K®. Para
MOT se implementaron DeepSORT, ByteTrack y Deep OC-SORT. Finalmente, para TSC se utilizaron
nueve arquitecturas: HydraMultiRocket (Tan et al., 2022), Hydra (Dempster et al., 2023), Inception-
Time (Ismail Fawaz et al., 2020), MiniRocket (Dempster et al., 2021), MultiRocket (Tan et al., 2022),
OmniScaleCNN (Tang et al., 2022), TSPerceiver (Jaegle et al., 2022), TSSequencer (Tatsunami &
Taki, 2022) y XCM (Fauvel et al., 2021).

5La licencia de uso del contenido generado con este videojuego puede consultarse en la pagina de Rockstar Games:
https://www.rockstargames.com/mzx/legal.

6La licencia de uso y distribucién de contenido puede consultarse en la pagina de SCS Software: https://www.scssoft.
com/video sharing licence.pdf.

"Las condiciones del servicio y politicas de uso pueden consultarse en la pagina de Google: https://policies.google.
com/terms.

8COCO (Common Objects in Context) es un conjunto de datos para el reconocimiento de objetos en escenas cotidianas
(T.-Y. Lin et al., 2014). Su documentacién y descarga se encuentran en https://cocodataset.org/.

9BDD100K (Berkeley DeepDrive 100K) es un conjunto de datos de conduccion desarrollado por Berkeley Deep-
Drive (Yu et al., 2020). Su documentacién y herramientas se encuentran en https://github.com/bdd100k/bdd100k; la
distribucion de los archivos se realiza mediante el portal oficial de Berkeley DeepDrive.
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Figura 3.2: Esquema conceptual de la integracion en pipeline de los moédulos OD, MOT y TSC

La Figura 3.2 ilustra la integracion de los moédulos OD, MOT y TSC en la herramienta de prueba en
tiempo real, los cuales operan de la siguiente manera:

1. El moédulo OD identifica y localiza los elementos de interés en cada fotograma del video, parti-
cularmente automéviles, camiones, motocicletas y personas.

2. El m6dulo MOT asigna identificadores persistentes a los objetos detectados y, mediante heuris-
ticas, construye series de tiempo multivariantes que describen sus trayectorias.

3. El modulo TSC procesa dichas series para generar inferencias periddicas sobre el comportamiento
observado, produciendo como salida las clases normal, suspicious o evident.

Para garantizar el correcto funcionamiento del sistema, fue necesario considerar diversos aspectos
técnicos y disenar un conjunto de heuristicas especificas, las cuales se describen en las siguientes
secciones de este capitulo como parte integral de la propuesta de solucion.

3.2. Heuristicas para la generaciéon de una serie de tiempo a
partir de un video

En el sistema, el archivo de video se separa en fotogramas y se pasa uno a la vez por los médulos OD y
MOT. Del bounding box de cada objeto detectado y rastreado se extraen la posicién z, posicion y, ancho
w y alto h. Cada una de ellas constituye una variable independiente de la serie de tiempo multivariante.
A la secuencia ordenada (z,y, w, h) almacenada en el dataframe se le denomina slot. Cada slot contiene
las variables de un objeto y, cuando no existe una asignacion activa en un fotograma determinado, sus
valores permanecen en cero para conservar una dimensionalidad fija. Todas las variables de un objeto
son normalizadas en un rango de 0 a 1.

Los objetos detectados y rastreados son tnicamente aquellos de las clases validas que se definan, por
ejemplo, car, motorcycle, person y truck para el caso de YOLO11s entrenado en COCO y car, truck,
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motor, person y rider en YOLO11lm entrenado en BDD100K. Las clases disponibles y sus nombres
difieren entre ambos detectores porque se conservan las taxonomias de sus respectivos conjuntos de
entrenamiento. Para cada clase valida se reservan A slots, donde A es la cantidad maxima de objetos
de esa clase que pueden detectarse y rastrearse simultdneamente. En el dataframe, los slots de cada
clase forman un bloque contiguo, y estos bloques se ordenan lexicograficamente segtin el nombre de la
clase.

En una serie de tiempo con un conjunto de K = 4 clases validas y A = 4 objetos por cada clase, se
tiene un total de 4 x 4 = 16 slots. Cada slot tiene F' = 4 variables correspondientes a la secuencia
de caracteristicas (z,y,w,h). Por tanto, la serie de tiempo multivariante tiene una dimensionalidad
D =KAF = (4x4)x4 = 64: 16 slots con 4 variables cada uno. Esta convenciéon permite que todos los
fotogramas generen vectores con la misma estructura, independientemente del nimero real de objetos
presentes en la escena.

Entre las heuristicas consideradas en este moédulo se encuentran:

s Filtro de confianza y area minima: Antes de enviar las detecciones al moédulo MOT, se
descartan aquellas que no superan un umbral minimo de confianza o cuyo bounding boxr ocupa
un porcentaje demasiado pequeno de la imagen total. Esto permite eliminar detecciones débiles,
ruido visual u objetos muy lejanos que todavia no son relevantes para el anélisis, evitando ademas
saturar el sistema con elementos de baja utilidad.

» Limpieza geométrica de detecciones: Después de los filtros basicos, se aplica una depuraciéon
adicional para reducir detecciones duplicadas o contenidas dentro de otras. Esta etapa incluye
una supresion de no maximos agnostica a la clase y un filtro de contencion proporcional, util para
descartar falsas detecciones generadas por regiones internas de un mismo objeto, como puertas,
ventanas o fragmentos de vehiculos que podrian ser interpretados como objetos independientes.

= Mecanismo de expulsiéon de trackings (prioridad por tamano): Dado que el sistema
tiene un nimero de slots limitado para guardar las series de tiempo, este mecanismo asegura que
siempre se siga a los objetos mas criticos. Si los slots estéan llenos y aparece un objeto nuevo,
el sistema compara los tamafos: expulsa del rastreo al objeto méas pequeno (el mas lejano) y le
cede su slot al objeto mas grande, dandole prioridad a los elementos mas cercanos a la camara.

» Filtro de cofre (ego-vehiculo): Evita que el sistema rastree por error el cofre del vehiculo
desde donde se graba. Para lograrlo, evaltia la forma geométrica de la deteccion (su relacion de
aspecto) dependiendo de qué tan abajo se encuentre en la imagen. De esta manera, el filtro deja
pasar formas cuadradas (que corresponden a otros vehiculos frenando muy cerca), pero bloquea
las formas muy anchas y horizontales, que son la firma visual tipica del cofre. El problema de los
falsos positivos en los cofres de los ego-vehiculos aparece principalmente en el modelo YOLO11s
entrenado en COCO.

= Mecanismo de estabilizacion de clase: Consiste en mantener, para cada identificador de
seguimiento, un historial de las clases asignadas por el detector. Su objetivo es reducir los cam-
bios transitorios de etiqueta entre clases visualmente similares. Por ejemplo, una pick-up puede
detectarse en algunos fotogramas como truck y en otros como car. Debido a que el dataframe
reserva para cada clase un bloque compuesto por A slots, una fluctuacion momentanea de la
etiqueta puede hacer que los datos que representan una misma trayectoria se registren en un
bloque de clase distinto. Al mantener una clase estable para cada identificador, el mecanismo
evita que su representacion se fragmente entre estos bloques. Este procedimiento no modifica la
trayectoria estimada por el MOT, sino el bloque del dataframe en el que se registran los datos
que la representan. El mecanismo se describe en el Algoritmo 1:
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Algoritmo 1 Actualizacion de la clase estable para el objeto i en el tiempo ¢

Require: Indice de clase detectada kix € {1,..., K}, historial previo H;;_1, indice de clase estable previo

lﬁciytfl (si existe), ventana méxima W y proporciéon minima de estabilidad p
Ensure: Indice de clase estable kit

Actualizar historial:
Hi+ <+ Hii

if |H; | = W then
Eliminar de H;; el elemento méas antiguo

end if

Anexar k; . al final de H;

Calcular frecuencias:

for ke {l,...,K} do

90 ¢iu(k) < {g € Hit | =k}

10: end for

11: Determinar las clases modales y su frecuencia:

12: M, < arg méxke{L.‘.,K} ¢i,z(k)
13: (b;,t — méxke{l,m,K} (ﬁi,t(k)

14: Calcular umbral dinamico:
15: T3¢ < [p- |H¢7t|—|

16: Actualizar clase estable:

17: if |Hi,t—1‘ =0 then

18: kit < kit > Inicializacion
19: else

20: if |Mi,t| =1A (bf’t > Tit then

21: Sea k;, el Gnico elemento de M; ¢

22: ki,t — k;t

23: else R

24: kit < kit—1 > Realimentacién o empate
25: end if

26: end if

27: Salida: k; ;

3.3. Representacion grafica de una serie de tiempo

Sea K la cantidad de clases vélidas para los objetos detectados, definidas en la serie de tiempo!".
Las series de tiempo resultantes tienen valores acotados entre 0 y 1. Para representar visualmente las
variables de las series de tiempo de manera que se facilite su analisis, conviene separarlas en distintas
bandas por clase de objeto. Para ello, el rango de 0 a 1 es dividido en K bandas, asignadas a cada una
de las clases validas. Cada banda tiene un espacio de % x 0.95 y comienza con un offset de % con
1 € [0, K — 1] N Z. Las bandas ¢ son asignadas siguiendo un orden lexicografico a partir del nombre de

la clase.

Lo anterior significa que cada variable es escalada en un factor de % x 0.95 y a cada slot (secuencia or-

denada de variables) se le suma el offset correspondiente a la clase del objeto al que esta representando,
para que sus valores queden dentro de la banda asignada.

En las graficas generadas, los slots se diferencian uno de otro dentro de cada banda por el color
asignado. Como se puede observar en la Figura 3.3, uno de los slots en la banda de la clase truck esta
representado en color naranja. Este slot contiene la secuencia de cuatro variables (x, y, w, h), las cuales
se pueden identificar gracias al tipo de linea asignada y a las acotaciones que aparecen en la esquina
inferior derecha.

10No confundir la cantidad de clases validas para los objetos detectados por el detector de objetos K, con la cantidad
C de clases en las que se clasifican las series de tiempo generadas.
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Serie de tiempo multivariante
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Figura 3.3: Ejemplo de la representacion gréafica de una serie de tiempo.

3.4. Mecanismo de ventana deslizante para homologar la longi-
tud de las series de tiempo

A las series de tiempo extraidas se les asigna una etiqueta de clase (normal, suspicious o evident)
tomando como referencia el subdirectorio en el que se encuentra el video del cual derivan dentro de los
datasets.

Como se explica en la especificacion del dataset, los videos suspicious y evident se limitaron al intervalo
representativo del evento, mientras que los videos mormal contienen comportamientos continuos y
suelen ser méas largos. Por ello, las series derivadas tienen longitudes variables, aunque el clasificador
requiere que todas posean una longitud constante freq.

En la generacion fuera de linea descrita en esta secciéon, cada fotograma procesado produce una obser-
vacion de la serie; por tanto, su cantidad de observaciones coincide con la cantidad de fotogramas del
video de origen.

Sea, {Xi}f\;l un conjunto de series de tiempo multivariantes, donde X; € R%*P contiene £; observacio-
nes y D caracteristicas. Si el video de origen tiene una tasa f; en fotogramas por segundo, su duraciéon
d;, en segundos, es

d; = —. (4)
Los problemas a resolver son los siguientes:

» Las longitudes ¢; difieren entre series debido a las distintas duraciones de los eventos segmentados;
antes del entrenamiento deben homologarse a una longitud fnom que coincida con la longitud
requerida por el clasificador, es decir, lhom = freq-
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= Las observaciones iniciales y finales pueden carecer de informacion significativa, es decir, sus D
componentes pueden ser iguales a cero.

= Si se elige una longitud fija demasiado grande, las series cortas requerirdn un padding (relleno
con ceros) excesivo.

= Si se elige una longitud fija demasiado pequena, se perdera informacion valiosa de las series largas
(las cuales son comunes en la clase normal).

Para resolver estos problemas, en este trabajo se calcula primero la moda dp,0qa, en segundos, de las
duraciones d; de cada video 7 del dataset:

dmoda = moda({di}fil) . (5)

Después, esta duraciéon se convierte en la longitud homologada #},4p,, medida en observaciones. Debido
a que los videos empleados tienen tasas f; de 29.97 o 30 fps, se adopta fi, = 30 fps como tasa de
referencia:

Ehom - I.OU-nd(dmodafin) . (6>

Para aplicar esta conversion, fi, debe coincidir con las tasas f; de los videos o aproximarlas dentro
de una tolerancia previamente aceptada. En este trabajo se consideraron equivalentes 29.97 (NTSC)
y 30 fps debido a su diferencia relativa de aproximadamente 0.1 %; si las diferencias fueran mayores,
los videos tendrian que remuestrearse a una tasa comin.

El procedimiento consta de dos pasos principales (ver Ecuaciones 7 a 15):

1. Trimming (recorte):
Para cada serie X; se elimina la regién inicial y final que no contiene informacioén significativa.
Los indices a; y b; identifican, respectivamente, la primera y la ultima observacion significativa.
La Ecuacién 7 conserva, en su orden original, las observaciones comprendidas entre ambos indices
y define con ellas la serie recortada X.

bv

X! = <xiat>t;ai , 1<a; <b; <4 (7)

La Ecuacioén 8 calcula la cantidad de observaciones que permanecen después del recorte; se suma
una unidad porque los indices a; y b; estan incluidos.

| X = b —a; + 1. (8)

2. Homogeneizacion a longitud fija {hom:
= Caso corto (|X!| < ¢hom):

Se aplica un padding simétrico con observaciones de relleno formadas por D ceros. Primero,
la Ecuacién 9 calcula la cantidad total p; de observaciones que deben anadirse:

Pi = lhom — |Xz/‘ 9)
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Después, las Ecuaciones 10 y 11 distribuyen esas observaciones entre el inicio y el final de la
serie. El uso de piso y techo garantiza que ambas cantidades sumen p; y que difieran, como
maximo, en una observacion:

| Poefore| = [%J . (10)
Pasierl = | 5] - (1)

La Ecuacion 12 concatena el relleno inicial, la serie recortada y el relleno final, en ese orden:

Xi = Pbefore || X{ || Pafter- (12)

Por construccion, la serie resultante tiene la longitud homologada requerida:

| X5 = lhom. (13)

» Caso largo (|X/| > lhom):
La serie no se acorta para ajustarla a una sola instancia. En su lugar, la Ecuacién 14 genera
multiples segmentos mediante una ventana de longitud #},,,, que se desplaza S observaciones
en cada paso. Para el segmento j, los limites jS + 1y 55 + fLom indican, respectivamente,
su primera y ultima observacion:

jS+Lhom .
Xi; = <x;’t>§:js*+1 . §=0,1,...,m,. (14)

La Ecuacién 15 determina el mayor indice m; cuyo segmento completo cabe dentro de X/.
Por ello, los indices comienzan en cero y cada serie larga produce m; + 1 segmentos:

X{ 761011”1
m; = VZ'SIJ ) (15)

De este modo, todos los segmentos tienen la longitud homogénea fom, v j identifica cada uno de los
obtenidos a partir de la serie X/. Estos conservan la misma etiqueta de clase que la serie original del
i-ésimo video.

Ejemplo: supdéngase que la tasa de entrada es fin = 30 fps y que la moda de las duraciones es dmoda =
6.67 s. Entonces, {10, = round(6.67 x 30) = 200 observaciones. Si ademaés se elige un paso de S = 100
observaciones, para un video de la clase evident con una longitud original de 600 observaciones se
generan cinco ventanas: la primera comprende las observaciones 1 a 200, la segunda las observaciones
101 a 300, y asi sucesivamente hasta la ventana de las observaciones 401 a 600. Cada ventana se
convierte en una serie de tiempo que, como todas provienen del mismo video, recibe la misma etiqueta
evident. El ejemplo se ilustra en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Mecanismo de ventana deslizante

Las ventajas de esta técnica, ademéas de homologar la longitud de las series de tiempo a un valor £j,om
que durante el entrenamiento debe coincidir con la longitud requerida por el clasificador en su capa de
entrada ({req), son las siguientes:

= Aprovecha toda la informacién util de los videos largos: No es necesario recortar cada
serie de tiempo por la derecha y/o izquierda descartando informacion relevante para homologar
a una longitud.

= Reduce el ruido introducido por padding: En lugar de introducir ceros en exceso para
intentar homogeneizar la longitud con base en una duraciéon media o méxima (sobre todo en los
videos cortos), ¢hom se determina a partir de una duracion representativa cercana al extremo
inferior de la distribucion, pues las duraciones de los videos presentan un sesgo hacia la derecha.

= Es consistente con la implementacion del pipeline de tiempo real: En este escenario,

las inferencias del clasificador de series de tiempo se realizarian periédicamente. Para el ejemplo

anterior, seria cada S/ fi, = 31(?? /fs = 3.33 s (segundos) sobre una serie que captura la informacion

de los altimos lhom/ fin = 32(?%/2 = 6.66 s.

Ademas, este mecanismo representa en si mismo una técnica de aumento de datos: cada ventana de
la misma longitud es una variante véalida del mismo evento, solo que desplazado cierta cantidad de
tiempo.

Si un video i produce m; + 1 ventanas, entonces la cantidad de muestras de series de tiempo efectivas
en el dataset aumentado se calcula mediante la Ecuaciéon 16:

N

Nefectivo = Z(mz + 1) (16)
=1

Donde Neectivo = N, siendo Negectivo 12 cantidad de series de tiempo en el dataset aumentado, mientras
que N representa la cantidad de series de tiempo en el dataset original.
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Al entrenar con miltiples ventanas correspondientes a un mismo evento, pero desplazadas en el tiempo,
se introduce una forma de regularizacion implicita y se promueve la invarianza temporal. De este modo,
el modelo aprende a identificar el evento sin depender de su ubicacién especifica dentro de la serie de
tiempo.

3.5. Mecanismo de permutaciones de slots para aumentar el
dataset de series de tiempo

Un slot agrupa la secuencia de variables (z,y,w, h) asociadas a un tnico objeto. Si se tienen 4 clases y
se permite rastrear hasta 4 objetos por clase, entonces la serie de tiempo contiene 16 slots, organizados
en bloques de 4 slots por clase.

Entonces, las series de tiempo multivariantes construidas tienen en total una cantidad constante de 64
variables, pero muchas de ellas deben permanecer en cero, ya que la cantidad de agentes presentes en
la escena varia entre videos y también a lo largo del tiempo dentro de un mismo video.

Se supuso que esto podria afectar el aprendizaje porque, si ciertos slots solian estar activos y otros
permanecer en cero, el modelo podria aprender a asociar dichas posiciones con la existencia de objetos,
en lugar de aprender las relaciones dinamicas reales entre las variables de movimiento.

Es por ello que se sugiri6 la técnica de permutaciones de slots. Esta técnica consiste en reasignar de
forma controlada los valores de un slot completo a otro slot dentro del bloque de la misma clase,
respetando siempre el orden interno de la secuencia (z,y,w, h), asi como la disposicién contigua de
todos los slots de una misma clase en un bloque y el orden lexicografico entre los bloques de acuerdo
con el nombre de sus clases, en el dataframe. El total de intercambios posibles para cada serie de tiempo
se calcula a partir de las Ecuaciones 17 y 18.

La cantidad de formas distinguibles de reordenar los slots de cada clase se obtiene mediante la formula
de permutaciones con repeticion, simplificada porque tiinicamente se repite el grupo de elementos nulos.
Para cada clase k, con k € {1,...,K}:

le!

FOI'maSk = m

donde:

s k: indice de una de las K clases validas de objetos.
= ng: namero total de slots en el bloque de la clase k.
= 7;: namero de slots no vacios y distintos en el bloque de la clase k.

= N, — 1, namero de slots vacios en el bloque de la clase k.

Esto asegura no contar la permutacién de los elementos nulos entre si, ni de diferentes nulos con un
mismo no nulo.

Luego, para todas las K clases presentes en una serie de tiempo multivariante:
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K
!
Formas = H Formasy = H L — (18)
k=1 k=1

Por ejemplo, consideremos el caso de una serie de tiempo multivariante cuya cantidad de slots por
clase es np, = A = 4 constante para todas las clases, teniendo un total de K = 4 clases. Si todos sus
slots fueran no nulos y distintos entre si, la cantidad de permutaciones posibles seria de Hizl 4! =
(41)* = 331, 776. Por el contrario, bajo la misma configuracién de ny, y K, si dos de las clases tuvieran
3 slots no nulos y distintos entre si, y las otras dos clases tuvieran todos los slots nulos, la cantidad de

. 2 2
permutaciones seria de (%:) . (%) =242 .1 = 576.
Como se puede observar, la cantidad de permutaciones posibles es muy alta, y por esa razon al ejecutar
el experimento, se elige aleatoriamente solo un subconjunto de todas las permutaciones posibles.

3.6. Integracion de OD, MOT y TSC en pipeline para la infe-
rencia en tiempo real

Para garantizar la operacion del sistema en tiempo real y evitar la acumulacion de retrasos, se diseno
una arquitectura de software basada en un patréon productor-consumidor.

Denotamos tgen al tiempo promedio que demora procesar cada fotograma en los médulos OD y MOT
hasta construir una observacion (muestra) de la serie de tiempo multivariante. Asimismo, fi, = 1/tin
representa la tasa de llegada de fotogramas (en fps) determinada por el flujo de video de entrada desde
la caAmara.

Dado que el tiempo requerido para extraer las caracteristicas espaciales de un fotograma (fgen) suele
ser significativamente mayor que el tiempo de entrega de un fotograma desde la camara o video (t;,), e
incluso presenta variaciones (incrementandose a medida que el MOT debe rastrear una mayor cantidad
de objetos), un enfoque secuencial provocaria el bloqueo del flujo de video, haciendo que no fuera en
tiempo real.

Para resolver esto, el proceso se desacopld en tres hilos de ejecucion concurrentes, descritos a conti-
nuacion:

1. Hilo de Captura de Video (Productor Asincrono)

= Naturaleza de ejecucion: Opera de manera asincrona e independiente respecto al resto del
sistema, garantizando que el flujo de entrada nunca se bloquee por la carga computacional
posterior.

= Proceso: Su funcion exclusiva es leer fotogramas de la cdmara a su frecuencia de origen
(fin). Para satisfacer las restricciones operativas de tiempo real dictadas por tgen, este hi-
lo implementa el mecanismo de downsampling. Al descartar fotogramas estratégicamente,
reduce la tasa de entrada para producir una tasa de fotogramas efectiva (fo). Esta tasa
se establece introduciendo el pardmetro de configuracion del sistema Ngyip, €l cual define el
nimero de fotogramas omitidos secuencialmente, tal como se expresa en la Ecuaciéon 19:

fin

fcff = 1 +Nskip

(19)
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El valor resultante de fog¢ debe cumplir con dos criterios. Primero, el criterio de Nyquist-
Shannon (Shannon, 1949), definido como fog > 2 fiax, donde frax representa la frecuencia
maxima relevante de la dinAmica del movimiento, descartando altas frecuencias atribuibles
al ruido. Segundo, debe respetar la capacidad limite de procesamiento del sistema, de manera
que se cumpla que feg < 1/tgen.

= Salida: Los fotogramas seleccionados se depositan en una cola asincrona (queue) de memoria
compartida, listos para ser consumidos por el hilo de procesamiento espacial. Para mitigar
los cuellos de botella transitorios —es decir, cuando tge, experimenta picos debido a una alta
densidad de objetos en escena y vulnera temporalmente la condicion feg < 1/tgen— esta cola
se disena con una capacidad méxima unitaria. En consecuencia, si el hilo de procesamiento
se encuentra ocupado resolviendo un fotograma anterior, los nuevos fotogramas entrantes
son descartados activamente (frame dropping). Este mecanismo garantiza que el sistema
siempre evalte la observacion espacial méas reciente disponible, evitando la acumulacion de
latencia en la prediccion.

2. Hilo de Procesamiento Espacial (Consumidor/Productor Asincrono)

= Naturaleza de ejecucion: Actia de forma sincrona respecto a la cola de fotogramas
(procesa uno tras otro conforme llegan), pero de forma asincrona respecto a la captura de
la caAmara y a las inferencias del clasificador temporal.

= Proceso: Por cada fotograma extraido de la cola, ejecuta la fase de visién computacional.
Primero, el moédulo OD ubica los elementos de interés. Inmediatamente después, pasa las
detecciones al médulo MOT, que asocia un identificador tnico a cada trayectoria a lo largo
del tiempo y extrae las coordenadas espaciales normalizadas.

= Salida: El resultado se inserta en un bifer (buffer) circular de tamaio fijo. Cada insercion
empaqueta una marca de tiempo absoluta (timestamp) del sistema operativo y un vector
que representa el estado espacial de todos los objetos rastreados en ese instante de tiempo.

3. Hilo de Clasificacién Temporal (Consumidor Asincrono)

= Naturaleza de ejecucion: Opera de manera completamente asincrona respecto al flujo
de video. Su ejecucién estd gobernada por un temporizador independiente que se dispara
estrictamente cada T; segundos, siendo éste un parametro de entrada del sistema configu-
rable, el cual se debe establecer de manera tal que T; sea mayor o igual al tiempo requerido
para la inferencia t.s del modelo TSC utilizado.

= Proceso: Este hilo consolida la informacién para el analisis temporal mediante tres pasos
secuenciales:

o Fatraccion: Consulta el bifer circular y extrae tinicamente los estados espaciales cuyas
marcas de tiempo absolutas (timestamps) se encuentren dentro de la ventana de los
altimos T, segundos, garantizando que no exista desalineaciéon temporal con la realidad,
sin importar si el sistema proces6 mas o menos fotogramas en ese lapso. T, es también
un pardmetro de entrada del sistema.

o Alineacion e Interpolacion: Dado que el tiempo de procesamiento ¢gen fluctia y se
aplica downsampling, la cantidad de muestras almacenadas en el periodo T}, es variable.
Como el modelo clasificador exige una entrada temporal de longitud fija ly.q, €l sistema
aplica un remuestreo mediante interpolaciéon. Esto proyecta la serie temporal de longitud
variable a exactamente {..q pasos temporales discretos, homogeneizando la senal.

o (Clasificacion: El tensor multivariante resultante ingresa al médulo TSC, que infiere el
comportamiento del segmento observado en el periodo T,.

42



Capitulo 3. Diseno e implementacion de la propuesta de solucién

= Salida: El sistema reporta la etiqueta predicha (ej. normal, suspicious, evident) y actualiza
el temporizador para el siguiente ciclo T;. En otras palabras, emite una inferencia cada T;
segundos sobre una serie de tiempo multivariante de longitud ¢,eq que (después del trata-
miento por interpolacion y estampas de tiempo real) representa de forma fiel lo observado
en los dltimos T, segundos reales.

La Figura 3.5 ilustra el pipeline asincrono productor-consumidor compuesto por tres hilos de ejecuciéon
concurrentes. En el primer hilo se representa la captura a fi, = 30 fps, donde el downsampling con
Nakip = 2 se visualiza mediante los fotogramas grises, los cuales son omitidos para que solo uno de
cada tres sea candidato a procesamiento. Los fotogramas verdes corresponden a los que logran pasar
al segundo hilo, mientras que los rojos representan descartes (drops) producidos por saturacion de la
cola cuando OD+MOT no consume los datos con suficiente rapidez.

Parametros de configuracion del pipeline:
fin =30 fps  Nekip =2 tgen = 60 ms  Jitter = £60 ms
T; =600 ms Ty, =500 ms freq = 8 puntos  tes = 80 ms

Oms 250ms 500ms 750ms 1000ms 1250ms

Hilo 1:
OpenCV (Cam)

Hilo 2:
OD+MOT
xtraccidgn T, Extraccjion
! PN | (R - booo -
1 \| 1
Bufer ! 1
(t/reSI) 113.3 ms. = .243.3 mS. m = :393.3 ms. == 538.3 u)\,l 703.3 ms ==823.3 1893.3 ms = —=.1,048.3 ms. — = 1,213.3 ms
Remuestreo
Hilo 3:
TSC (Infer.)
Salida Salida
Omitido por Ngkip I Procesado (Camara) I Drop por cola llena (YOLO lento)
I Proc. YOLO+MOT (Variable) @ Dato con timestamp real

@ Tensor /req (scipy.signal.resample) [ Inferencia TSAI

Figura 3.5: Representacion temporal del pipeline asincrono productor-consumidor

En el segundo hilo, los rectangulos azules representan la ejecucion de OD+MOT y su longitud indica
el tiempo variable de procesamiento asociado al jitter. Por esta razon, las salidas no llegan al bufer con
separacion uniforme, sino con marcas de tiempo reales t,.,), mostradas como puntos oscuros. Asi, aun
con una tasa de captura constante y downsampling, la secuencia disponible para clasificacion puede
contener retardos, pérdidas e irregularidades temporales.

El tercer hilo ejecuta la inferencia TSC de forma periodica cada T;, independientemente del estado de
los hilos anteriores. En cada activacion, toma retrospectivamente del bufer los datos disponibles dentro
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de una ventana T,,, representada por las regiones punteadas, y los remuestrea para obtener un tensor
de longitud fija f;cq. Los puntos morados muestran las muestras interpoladas usadas como entrada
del modelo. Finalmente, los rectangulos naranjas representan cada inferencia TSC: su posicién inicial
indica el instante de activacién y su anchura corresponde al tiempo de clasificaciéon t. s = 80 ms, tras
el cual se obtiene la prediccion del modelo.

Cabe destacar que existe una regla estricta entre la cantidad de muestras que exige la red neuronal
(Lreq) ¥y los segundos reales de video analizados (T, ). Durante la configuracion de este software no debe
modificarse arbitrariamente la relacion ¢.eq/Tw, ya que este cociente debe coincidir con la frecuencia
de muestreo de las series de tiempo con las que se entreno6 el modelo TSC.

Por ejemplo, supongase que el entrenamiento se realizé con series de tiempo generadas a partir de
videos de 30 fps, construyendo ventanas de fr.q = 150 muestras que representan 7T;, = 5 segundos de
tiempo real.

En primer lugar, /;.q no puede alterarse, ya que est4 fijado por la arquitectura de la capa de entrada del
modelo TSC entrenado. Cualquier modificacion en este valor provocaria un error de dimensionalidad
durante la inferencia.

Por otro lado, dado que ¢,y debe permanecer fijo (150 en el ejemplo), cambiar T, a un valor distinto
de 5 segundos de tiempo real no produciria dicho error, pero si alteraria el cociente lyq/T,. En
términos practicos, esto equivale a modificar la escala temporal de la sefial, comprimiendo o estirando
artificialmente la velocidad fisica de los objetos rastreados, lo cual invalidaria las predicciones del
modelo.

Por lo tanto, si se requiere operar con una ventana temporal T;, diferente y, en consecuencia, con otra
resolucion temporal, es necesario regenerar el conjunto de datos de series de tiempo y volver a entre-
nar el modelo TSC utilizando la nueva frecuencia de muestreo ¢,eq/T, ya sea haciendo submuestreo
o interpolacién sobre las series de tiempo o empleando videos con la tasa de fotogramas adecuada,
manteniendo el tamano de ventana /,¢q que se desee para representar el intervalo temporal correspon-
diente. También se puede considerar un mecanismo de aumento de datos de ajuste de escala de tiempo,
pero bajo rangos controlados para permitir al modelo ser resiliente ante pequenos cambios de escala
temporal.

3.7. Implementacion por computadora de la propuesta de solu-
cion

Tal como se mostro en el diagrama de la Figura 3.1, se implementaron tres herramientas de software,
todas ellas programadas en lenguaje Python. A continuacion, se resume la implementacion de cada
una de ellas.

3.7.1. Herramienta para la generacion de datasets de series de tiempo

Antes de iniciar el programa, el usuario puede configurar un archivo JSON5 con un conjunto de
parametros que permiten especificar:

= El archivo de pesos del modelo de deteccion de objetos (formatos .pt u .onnzx).
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s El subsistema MOT a utilizar (DeepSORT, ByteTrack o Deep OC-SORT), junto con sus para-
metros de configuracion.

= La cantidad de slots deseada por clase de objeto. Actualmente solo es posible asignar la misma
cantidad para todas las clases (A4), es decir, no se puede especificar un namero distinto para cada
clase (car, motorcycle, person, truck).

» La ventana maxima (W) y el porcentaje de estabilidad (p) empleados en el Algoritmo 1 para la
estabilizacion de la clase de un objeto.

= Las areas minimas por clase de objeto a partir de las cuales una deteccion del subsistema OD se
considera valida para su incorporaciéon al MOT.

» La longitud homologada de la ventana de la serie de tiempo (¢hom)-

» El tamano de paso (S), que puede establecerse de forma independiente para cada clase de evento
(evident, normal, suspicious).

= Una nota descriptiva del experimento a realizar.

La generaciéon de un dataset de series de tiempo multivariantes sigue una secuencia de pasos iniciados
por el usuario a través de las opciones mostradas en consola:

1. Generacion de series de tiempo individuales: Para cada video, se genera su serie de tiempo
correspondiente, la cual se almacena como un dataframe en formato CSV, junto con su represen-
tacion grafica en formato PNG.

2. Construccion del dataset etiquetado: Los archivos CSV generados en el paso anterior se
integran en un tnico dataset etiquetado, también almacenado en formato CSV.

3. Homogeneizacion de la dimensién temporal: La longitud de las series de tiempo se ajusta
mediante un esquema de ventana deslizante, de modo que todas tengan la misma cantidad de
muestras (observaciones). El resultado se almacena en un nuevo archivo CSV. Para un mismo
dataset etiquetado, es posible generar multiples variantes homogenizadas con distintas configu-
raciones de ventana y paso.

4. Aumento de datos: El tamano del dataset se incrementa aplicando el mecanismo de permuta-
cion de slots sobre las series de tiempo. El resultado se almacena en un archivo CSV independiente
de los anteriores.

Ademés, se tienen las siguientes opciones de diagnostico:

= Anélisis de la duracion de videos de un dataset de videos: Genera estadisticas descriptivas
sobre la cantidad de frames por video, tanto a nivel global como por clase.

= Analisis del rendimiento del procesamiento: Genera graficos que relacionan la duracion de
los videos con el tiempo requerido para procesarlos, a partir de métricas capturadas durante la
generacion de las series de tiempo.

Cada ejecucion genera una carpeta de experimento diferente con la estructura que se presenta en la
Figura 3.6.
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& experiments_tsds/

LB eXp_YYYYMMDD_HHMMSS/ ............................ Directorio del experimento principal
. B generator_metadata. json
»fﬁ tsds_generator_config_backup.jsonb ................ Respaldo de la config. usada
L B TawW_tS/ it e 1. Series extraidas (Datos Crudos)

| & train/
& normal/

BB SUSPICIOUS/ « ittt ettt

[} window_config. json
B tsds_slidwin_TRAIN.csv
B tsds_slidwin_TEST.csv

& reports/
E class_balance_slidwin.txt
E class_balance_permut.txt
] mapa_permutaciones.csv
| BB run_ YYYYMMDD _HHMMSS/ ittt e e (idem a

0 . . .
L B processing_times.json

Figura 3.6: Arbol de directorios de los archivos generados por la herramienta para
datasets de series de tiempo.

L l—4 run_O_default/ .......oiriiiiiiiiiiiiiiiaaan, Ejecucion princ

BB CSV/ Archivos CSV (dataframes de las series)
[ ] plOtS/ ............................... Archivos PNG (graficas de las series)

(idem a normal)

BB evident/ o (idem a normal)
I o7 =Y- S v e (idem a train)
.75 1abeled _tSAS/ ottt e 2. Datasets base etiquetados
ﬁ tsds_TRAIN.csv
B tsds_TEST.csv
& reports/
LE class_balance_labeled.txt
| B slidwin_tsds/ .....iiiiiiiiiiiiiiiiaaaaaaaa. . 3. Datasets ventancados/aumentados

ipal de ventaneo

A . . . .
& tsds_slidwin_permut_TRAIN.csv ..... (Opcional: aumentado por permutaciones)

run_ 0 default)

.75 performance_metrics/ ................................... Meétricas de rendimiento

. e eXp_YYYYMMDD_HHMMSS/ .................................... Otros experimentos futuros

la generacion de

3.7.2. Herramienta para el entrenamiento de modelos de clasificacion de

series de tiempo

Con este software, previa configuraciéon de un archivo JSON; es posible realizar las siguientes activida-

des:

1. Entrenamiento de modelos de clasificacién de series de tiempo

Permite seleccionar arquitecturas disponibles en la biblioteca de codigo TSAI y utilizar datasets

de distinta naturaleza:

= Datasets publicos del repositorio web UCR accesibles mediante la API de TSAI.

= Datasets almacenados en archivos locales en formatos ARFF, CSV o TS.

= Datasets en formato CSV generados mediante la herramienta descrita en la Seccion 3.7.1.
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En este caso, se tienen controles especificos para evitar la contaminacion de datos (data leakage):
se genera una lista de grupos que puede utilizar StratifiedGroupKFold de scikit-learn para que
todas las ventanas de series de tiempo derivadas de un mismo video se asignen exclusivamente
al conjunto de entrenamiento o al de prueba, pero no a ambos durante la validaciéon cruzada.
Ademas, se evita que series de tiempo provenientes de videos sintéticos sean incluidas en el
conjunto de prueba.

Mediante la interfaz de linea de comandos (CLI) es posible seleccionar directamente cada uno de
los datasets generados por la herramienta presentada en la Secciéon 3.7.1.
. Configuracion de estrategias de experimentacion
Permite definir distintos aspectos del proceso de entrenamiento:
= Seleccion del esquema de evaluacion: splits originales o validacion cruzada, indicando el
nimero de repeticiones.

= Definicion de estrategias de normalizacion de las series de tiempo (aplicar o no normalizacion
antes del entrenamiento y decidir si normalizar por serie, por variable o por observacion).

= Seleccion del optimizador (Adam, AdamW, AdaBelief o RMSProp).
= Eleccion de la funcion de pérdida (por defecto o weighted cross-entropy).

= Configuraciéon de hiperpardmetros de entrenamiento: niimero de épocas, habilitaciéon de paro
temprano (early-stopping, especificando paciencia), tamano de batch y tasa de aprendizaje.

= De manera opcional, mediante un segundo archivo JSONS5, definicién de hiperparametros
especificos de cada arquitectura (tamano de kernel, habilitacion de ramas, etc.).
. Generaciéon de reportes de balance de clases y splits

Permite analizar el balance entre las clases y los subconjuntos de entrenamiento y pruebas, asi
como el resultado de una validaciéon automatica que descarta la existencia de data leakage. Estos
reportes se generan por cada split generado en la validacion cruzada.

. Generacion de reportes de métricas de rendimiento

Permite evaluar los modelos entrenados en métricas como accuracy, macro average precision,
macro average recall (balanced accuracy), macro fl-score, loss, y tiempo de entrenamiento. Asi-
mismo, se generan y almacenan graficas como la matriz de confusion, curvas de aprendizaje y
pérdida, y muestras de batches.

. Almacenamiento de modelos

Se guardan los modelos con menor loss en el conjunto de prueba.

. Medicion del tiempo de inferencia

Se mide el tiempo que le toma a cada modelo entrenado hacer la inferencia por cada serie de
tiempo.

. Analisis estadistico y generaciéon de rankings

Permite generar rankings de clasificadores a partir de una métrica seleccionada, aplicando prue-
bas estadisticas no paramétricas como el test de Friedman y el test de rangos con signo de
Wilcoxon con correccion de Holm, asi como la generacion de diagramas de diferencias criticas
para identificar grupos de modelos sin diferencias estadisticamente significativas. Esto es tutil
cuando se evalilan varios modelos a través de multiples datasets.
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Cada ejecucion genera una carpeta de experimento diferente con la estructura que se presenta en la
Figura 3.7.

& cxperiments_tsc/

LB train_exp_YYYYMMDD_HHMMSS/ .............. Directorio del experimento de entrenamiento
»fﬁ experiment_metadata.json ................ Configuraciéon base, notas y ruta de origen
Liﬁ tsc_models_hyperparams. jsonb ........ Respaldo exacto de los hiperparametros usados
| B models/ .. Pesos y pipelines de los modelos entrenados

B MiniRocket/ .......ooiviiiiiiiiinnn... Subcarpeta por arquitectura (ej. MiniRocket)
ti best_model_{dataset}_{run} .p‘l’.h .................. Pesos de la mejor epoch
i export_{dataset}_{run} .pk]_ . Learner completo exportado para inferencia rapida
[ ] InceptionTime/ ...........covviiiinnnn... (estructura idéntica para otros modelos)
B X O/ ot (idem)
| B TesULES/ ottt Métricas, reportes y graficas
E class_balance_{dataset}.tXt ..ot Balance global de clases
a split_details_{dataset}_fold{run}.txt Anilisis detallado de split y data-leakage
ﬁ temp_results.json ................ Registro linea por linea durante el entrenamiento
ﬁ final _report.json ................... Resumen final de métricas (promedios y std)
ﬁ inference_final report.json .................. Tiempos de inferencia (opcional)
E CD_diagram_{metric_name} .png ......... Diagrama de diferencias criticas (opcional)
= training_plots/ ......................... Curvas de pérdida y muestras de datos
E show_batch_{dataset} png .ol Visualizacion de un batch de las series
B training metrics_{dataset}_{modelo}_Fold_{run}.png ...... Graficas de
loss/accuracy por epoch
& confusion_matrices/ ............. Opcional (Depende del archivo de configuracion)
B instances_{dataset}_{modelo}_run{run}.csv ...... Analisis acierto/logit por

instancia

By confusion_valid_{dataset}_{modelo}_run{run} .png ..Matriz de validacion

B confusion_train_{dataset}_{modelo}_run{run}.png ........... Matriz de
entrenamiento
| m train_exp_YYYYMMDD_HHMMSS/ .............. Otros experimentos de entrenamiento futuros

Figura 3.7: Arbol de directorios de los archivos generados por la herramienta para el entrenamiento
de modelos TSC.

3.7.3. Herramienta para la prueba del pipeline en tiempo real

Con esta herramienta es posible capturar video desde una camara mediante OpenCV y ejecutar el
pipeline de OD, MOT y TSC. Mediante el uso de OBS Studio es posible generar una camara virtual
que apunte a una ventana del reproductor multimedia que reproduzca un video de prueba, con el fin
de que OpenCV la capture como si se tratara de una camara real.

La interfaz grafica (ver Figura 3.8) incluye una ventana que muestra el video en tiempo real. Para evitar
la acumulaciéon de retrasos, se emplea un esquema asincrono productor-consumidor. Esto implica que
el procesamiento y la visualizacién no necesariamente ocurren a la misma tasa de fotogramas que el
video original; sin embargo, los fotogramas mostrados corresponden siempre al instante actual de la
senal de entrada. En esta ventana se visualizan los bounding bozes de los objetos rastreados por el
MOT, utilizando un color distinto segtin su clase. Esto permite evaluar cualitativamente la precision
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Serie de Tiempo (Ultimos 5 segundos reales)

°s1 | Pred: Evidente

054

—_—

/
// ,

0.4+

0.3

02

3
‘Segundos relativos

Figura 3.8: Interfaz grafica de la herramienta para la prueba del pipeline en tiempo real.

de las detecciones y la consistencia del seguimiento de trayectorias. Mediante la tecla d, es posible
alternar a un modo en el que se muestran unicamente las detecciones en crudo del moédulo OD, sin
pasar por el MOT.

En una segunda ventana (GUI) se muestra la serie de tiempo extraida en tiempo real, sincronizada con
el instante observado en la primera ventana (GUI). El tiempo presente se fija en ¢ = 0, y se visualiza un
segmento temporal'! retrospectivo con la longitud configurada, la cual es precisamente la entrada del
TSC. En la parte superior de la grafica se indica la etiqueta inferida para dicho segmento. Las series de
tiempo representadas corresponden a los valores reales utilizados por el TSC, sin aplicar escalamiento
ni separacion por bandas segun la clase de objeto.

3.8. Detalles practicos sobre la implementaciéon

Las tres herramientas se programaron en lenguaje Python 3.12.8 (64 bits). Como parte de la experi-
mentacién se probaron:

= Dos modelos de deteccion de objetos (YOLO11ls y YOLO11m), operados mediante el framework
ultralytics empleando pesos preentrenados en los conjuntos de datos COCO y BDDI100K,
respectivamente.

s Tres sistemas MOT (Deep OC-SORT, DeepSORT y ByteTrack), implementados mediante las
bibliotecas externas boxmot, deep_sort_realtime y ultralytics.trackers, respectivamente.

= Nueve arquitecturas para la clasificacion de series de tiempo (HydraMultiRocket, Hydra, In-
ceptionTime, MiniRocket, MultiRocket, OmniScaleCNN, TSPerceiver, TSSequencer y XCM),
implementadas a través de la biblioteca tsai.

El desarrollo de las herramientas se apoy6 extensivamente en diversas bibliotecas estandar basicas de
Python para tareas fundamentales de control de flujo, manejo de subprocesos, operaciones matematicas

11El término segmento temporal se utiliza como sinénimo de ventana temporal de la serie de tiempo. Se adopta este
término para evitar confusién con las ventanas de la interfaz grafica de usuario (GUI).
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y manipulacién de archivos. Entre estas se incluyen: argparse, collections, datetime, gc, glob,
itertools, json, math, os, pathlib, random, re, shutil, sys, traceback y typing.

Sin embargo, las bibliotecas de c6digo mas importantes y determinantes en el funcionamiento principal
de cada herramienta se resumen en la Tabla 3.1. Entre ellas se encuentran la biblioteca sklearn
(particularmente el modulo sklearn.metrics) y time, cuyas funciones se utilizaron para implementar
las métricas de evaluacion.

Tabla 3.1: Bibliotecas principales utilizadas en el desarrollo de las herramientas.

Biblioteca (Nombre oficial) TSDS Generator® TSC Evaluator” RT°

adabelief_pytorch!? v
aeon.visualisation'® v
boxmot?

cv2 (OpenCV)
deep_sort_realtime’
fastai

json516

matplotlib

numpy

pandas

queue

scipy

seaborn

sklearn (scikit-learn)
threading

time

torch (PyTorch)
torchvision

tsail”

ultralytics
ultralytics.trackers

5

SENENENIIENENEN

<

SNIEENENEREN I NN ENENENENEN

S ENENENENESENAN I ENENENANENENIRENENEN
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Notas:

a TSDS Generator: Herramienta para la generacion de datasets de series de tiempo, descrita en la seccién
3.7.1.

b TSC Evaluator: Herramienta para el entrenamiento de modelos de clasificaciéon de series de tiempo, descrita
en la seccién 3.7.2.

¢ RT: Herramienta para la prueba de pipeline en tiempo real, descrita en la seccién 3.7.3.

I2Repositorio oficial: https://github.com/juntang-zhuang/Adabelief-Optimizer
L3Repositorio oficial: https://github.com/aeon-toolkit/acon

MRepositorio oficial: https://github.com/mikel-brostrom /boxmot
15Repositorio oficial: https://github.com/levan92/deep sort realtime
L6Repositorio oficial: https://github.com/Kijewski/pyjson5

I7Repositorio oficial: https://github.com/timeseriesAl/tsai
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Capitulo 4

Experimentacion y Resultados

Durante el desarrollo de este trabajo, se han ejecutado cerca de cincuenta pruebas, lo que ha facilitado
la mejora iterativa de las propias herramientas.

En el analisis de las duraciones de los eventos se obtuvo una moda de 5.4 segundos, equivalente a 162
observaciones a 30 fps. Para los experimentos, esta duracion se redonde6 por practicidad a 5 segundos
y, en consecuencia, se establecié fhom = freq = 150 observaciones. Los videos reales presentan tasas
de 29.97 o 30 fps, cuya diferencia relativa es aproximadamente 0.1 %. Por tanto, ambas se procesaron
tomando 30 fps como referencia: una ventana de 150 observaciones abarca aproximadamente 5.005
segundos a 29.97 fps y 5 segundos a 30 fps. Esta diferencia, cercana a 5 ms, se considerd tolerable y
no requirié remuestreo adicional.

Especificamente, se realizaron pruebas combinando dos modelos de deteccion de objetos (OD) —YO-
LO11s entrenado en el dataset COCO y YOLO11m entrenado en el dataset BDD100K— y tres sistemas
de seguimiento multiple de objetos (MOT): DeepSORT, ByteTrack y Deep OC-SORT. Para ello, se
aplicaron dos metodologias de evaluacién cualitativas y analiticas:

1. Analisis de la representacion grafica de las series de tiempo: Se contrastaron cualitativa-
mente las graficas generadas (como la de la Figura 3.3) por la herramienta para la generacion de
datasets de series de tiempo, descrita en las secciones 3.2 y 3.3 con los videos, para verificar que re-
presentaran fielmente el movimiento de los agentes principales. De estas observaciones se derivaron
los siguientes ajustes y conclusiones:

e Ajuste de hiperparametros MOT: Se configuraron los parametros de los sistemas MOT para
favorecer la continuidad de las variables de la serie de tiempo y reducir las caidas abruptas a cero
causadas por pérdidas temporales de seguimiento.

e Mitigacion de flickering: Se identifico el problema de fluctuacion rapida (flickering) en las
clases de los objetos detectados, que se soluciond mediante la implementaciéon del mecanismo de
estabilizacion descrito en el Algoritmo 1.

e Importancia del médulo RelID: Aunque la literatura reporta que ByteTrack supera el ren-
dimiento de DeepSORT prescindiendo de un modulo de reidentificacion (RelD), en la practica
y tras probar multiples configuraciones, no logré igualar la continuidad de las trayectorias de
DeepSORT ni de Deep OC-SORT. Esto sugiere que, en escenarios de carretera, el uso de RelD
es clave.
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2. Monitoreo de bounding boxes en tiempo real: Se evalu6 visualmente el ajuste de los bounding
boxes sobre los vehiculos utilizando la herramienta de pruebas del pipeline en tiempo real descrita
en la seccién 3.7.3. Los principales hallazgos y soluciones implementadas fueron:

e Adopcion de Deep OC-SORT: La configuracién de DeepSORT, orientada a mantener conti-
nuidad, junto con su Filtro de Kalman, tendia a extrapolar trayectorias pasadas e ignorar cambios
bruscos o aceleraciones reales. Por ello se opté por Deep OC-SORT, que mantiene detecciones
prolongadas pero con mejor respuesta a movimientos abruptos.

e Filtro geométrico para falsos positivos: Se detecté que YOLO11ls (COCO) generaba abun-
dantes falsos positivos al clasificar el cofre del propio ego-vehiculo como otro automovil. Esto se
resolvié implementando el filtro geométrico descrito en la propuesta de solucién.

e Compromiso (trade-off) entre modelos OD: Se observo que YOLO11s (COCO) presentaba
bajo rendimiento en condiciones de poca iluminacion o adversas. Aunque YOLO11m (BDD100K)
reduce esta deficiencia para los vehiculos, presenta una mayor tasa de fallos en la deteccién de
personas.

Para llevar estas evaluaciones a un plano cuantitativo, seria indispensable definir métricas de calidad
para las series de tiempo. Estas podrian calcularse de manera intrinseca (midiendo, por ejemplo, la tasa
de caidas abruptas a cero sin depender de informacion externa) o mediante la integracion de un ground
truth cinematico dentro del dataset de robo a transporte de carga. La definicién e implementacion de
estas métricas queda fuera del alcance de esta investigacion y se plantea como trabajo futuro.

También se realiz6 un benchmark de nueve arquitecturas TSC de la biblioteca TSAI, entrenadas con
catorce datasets de series de tiempo multivariantes del repositorio publico UEA. Cada arquitectura se
probé con ocho configuraciones experimentales, obtenidas al combinar cuatro optimizadores (Adam,
AdamW, AdaBelief y RMSProp) con dos opciones de preprocesamiento: aplicar o no normalizacion
7 antes del entrenamiento. Para estas configuraciones se midieron el rendimiento y los tiempos de
entrenamiento e inferencia. Posteriormente, se elabor6 un ranking y se aplicaron pruebas estadisticas
no paramétricas basadas en los tests de Friedman y Wilcoxon-Holm. Los resultados estan publicados
en el capitulo de libro de Gutiérrez Montor et al. (2027). Este estudio fue importante para seleccionar
las arquitecturas TSC utilizadas en los experimentos que se presentan a continuacion.

4.1. Experimento 1

4.1.1. Diseno experimental

= Objetivo: Evaluar el desempeno y la capacidad de generalizacion de arquitecturas recientes de
clasificacién de series de tiempo en el reconocimiento de patrones normales, sospechosos y evidentes
de robo a transporte de carga, asi como analizar el impacto de la filtracion de datos (data leakage)
al contrastar dos métodos de validacién cruzada.

= Tipo de diseno: Diseno cuasiexperimental de corte transversal.

= Objetos: Se evaluaron nueve arquitecturas de clasificacion de series de tiempo (HydraMultiRoc-
ket, Hydra, InceptionTime, MiniRocket, MultiRocket, OmniScaleCNN, TSPerceiver, TSSequencer
y XCM). El dataset evaluado corresponde a series de tiempo generadas sin aumento de datos (clave
de control TSDS1).

s Instrumentos:
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Para evaluar cada una de las arquitecturas en las métricas seleccionadas, se utilizé la herramienta
para el entrenamiento de modelos de clasificacién de series de tiempo, descrita en la seccion 3.7.2.

Para ejecutar esta herramienta, se utilizé el equipo de computo descrito en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Equipo de computo utilizado para la ejecucion de los experimentos

Componente Especificacién

CPU AMD Ryzen 7 5700X (8 nucleos a 3.4 GHz)
RAM 16 GB a 2400 MT/s

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060

VRAM 8 GB

Sistema operativo Windows 11 Pro 24H2

= Proceso de evaluacion y métricas: La métrica principal seleccionada para evaluar los modelos
fue la exactitud balanceada (balanced accuracy) en el conjunto de prueba, la cual es equivalente al
macro average recall en clasificacion multiclase. Su valor se obtiene mediante la ecuacion 20

C C

1 1 TP,
Balanced Accuracy = — Z Recally, = — Z —_— (20)
Ck:l Ck':l TP, + FNy

Donde C' es la cantidad de clases; TP, y F Ny corresponden a los verdaderos positivos y falsos
negativos de la clase k, respectivamente.

Se eligio esta métrica porque mitiga el impacto del desbalance de clases presente en el dataset (Opitz,
2024), en donde la clase “ Normal” estéa sobrerrepresentada al provenir de videos de mayor duracion.

Para la evaluacién se compararon empiricamente dos esquemas de validacion cruzada: Stratified 5-
Fold y StratifiedGroup 5-Fold. El uso del esquema StratifiedGroup fue estrictamente necesario para
aislar la filtracion de datos derivada del uso de ventanas deslizantes. Este agrupamiento asegura que
todas las ventanas extraidas de un mismo video permanezcan juntas en el conjunto de entrenamiento
o en el de prueba, permitiendo medir la verdadera capacidad de generalizacion del modelo en lugar
de su capacidad de memorizacion.

4.1.2. Ejecucion del experimento

= Dataset: El dataset utilizado en este experimento (clave TSDS1) se construyo procesando el dataset
de videos reales en su version 4, grabados a tasas de 29.97 o 30 fps. Para extraer las series de tiem-
po, se utilizaron en pasos previos el modelo YOLO11s (entrenado en COCO) para la deteccion de
objetos y DeepSORT para el seguimiento. Posteriormente, se extrajeron las caracteristicas cinemé-
ticas aplicando un esquema de ventana deslizante con un tamafo de 5 segundos ($nhom = freq = 150
observaciones) y un paso temporal de 2 segundos. Este proceso arrojo un total de 2,818 segmentos.
La distribucién exacta de los subconjuntos de entrenamiento y prueba se detalla en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Distribucion de las clases y subconjuntos del dataset TSDS1 (sin aumento de datos)

Clase Conjunto de entrenamiento (= 80%) [ Conjunto de prueba (= 20%)
Fuident 447 (19.83 %) 112 (19.85%)
Normal 1481 (65.70 %) 370 (65.60%)
Suspicious 326 (14.46 %) 82 (14.53%)

= Entrenamiento de arquitecturas: De las arquitecturas implementadas en la biblioteca TSAI,
se seleccionaron aquellas publicadas a partir del ano 2020. Debido a las restricciones técnicas de
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memoria del equipo de computo (8GB de VRAM), se omitieron los modelos basados en Transformers
(TST, TSIT y ConvTran). Los nueve modelos restantes fueron entrenados con los datos de las
series de tiempo, a los cuales se les aplicd previamente una normalizacion Z independiente por cada
variable, paso critico determinado en pruebas previas. La configuraciéon de entrenamiento para todos
los modelos consté de 100 épocas con un early-stopping patience de 10 épocas.

4.1.3. Resultados y discusion

Los resultados del entrenamiento y evaluacion del primer experimento, contrastando los dos esquemas
de validacién cruzada, se resumen en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Resultados del entrenamiento de modelos de clasificacion con el dataset TSDS1

Modelo Stratified 5-Fold | StratifiedGroup 5-Fold
HydraMultiRocket 0.8569 £ 0.0160 0.7144 £ 0.0829
Hydra 0.8893 £ 0.0120 0.6992 £ 0.0680
InceptionTime 0.9199 £ 0.0214 0.6699 £ 0.0494
MiniRocket 0.8616 £ 0.0107 0.6882 £ 0.0437
MultiRocket 0.8455 £ 0.0110 0.6962 £ 0.0650
OmniScaleCNN 0.9075 £ 0.0125 0.6760 £ 0.0935
TSPerceiver 0.8674 £ 0.0673 0.6229 £ 0.0355
TSSequencer 0.9039 £ 0.0178 0.6977 £ 0.0497
XCM 0.8504 £ 0.0150 0.6625 £ 0.0465

Los hallazgos demuestran el impacto negativo de la filtracién de datos cuando no se agrupan correcta-
mente las series de tiempo provenientes de una misma fuente. Al observar los resultados de la validacion
cruzada simple (Stratified 5-Fold), los modelos aparentan tener un desempefio muy alto; destacando
InceptionTime con un 91.99 % de exactitud balanceada. Sin embargo, esta métrica es engafiosa, ya que
evalta en gran medida la capacidad del modelo para memorizar patrones filtrados entre la prueba y el
entrenamiento.

Al aplicar StratifiedGroup 5-Fold, el cual restringe severamente esta filtracion aislando por video, el
desemperio de todos los modelos disminuy6, reflejando su capacidad real de generalizacion. Bajo estas
condiciones, HydraMultiRocket demostré ser la arquitectura mas sélida con un balanced accuracy de
0.7144 + 0.0829, mientras que TSPerceiver report6 el menor desempeno con 0.6229 + 0.0355.

Finalmente, para complementar el analisis cuantitativo, la Figura 4.1 presenta la matriz de confusion
obtenida por HydraMultiRocket en el Fold 4, la cual permite observar con mayor detalle la distribuciéon
de aciertos y errores entre las clases evaluadas.

A partir de esta matriz, se observa que los aciertos se concentran principalmente en la clase normal,
donde se obtuvo una precision de 92.94 % y una exhaustividad de 83.16 %. No obstante, debido al mayor
volumen de segmentos temporales pertenecientes a esta categoria, los errores absolutos de clasificaciéon
desde mormal hacia las clases minoritarias tienen un impacto importante sobre su precisiéon. En parti-
cular, parte de los segmentos normales fueron clasificados erroneamente como evident o suspicious, lo
que increment6 los falsos positivos en dichas categorias.
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Confusion matrix (TEST)
DV4SWYZNA-1 - HydraMultiRocket - Fold 4/5

True label

N
Predicted label

Figura 4.1: Matriz de confusion del fold 4 de 5 en el entrenamiento de HydraMultiRocket en el dataset
TSDS1 con el esquema StratifiedGroup 5-Fold Cross Validation. Balanced Accuracy de 0.7695

Este efecto se aprecia especialmente en la clase suspicious, que fue la més dificil de reconocer para el
modelo, con una precisiéon de 57.55 % y una exhaustividad de 61.62%. En contraste, la clase evident
alcanzo una precision de 71.72 % y una exhaustividad de 86.06 %, mostrando una recuperacion més alta
de sus instancias reales, aunque también afectada por confusiones provenientes de la clase normal. Una
posible causa de estas confusiones es la necesidad de detectar vehiculos desde etapas muy tempranas de
aparicion en la escena, por ejemplo, cuando apenas comienzan a rebasar desde el borde de la imagen.
Este aspecto puede mejorar al utilizar el modelo YOLO 11m entrenado en BDD100K, ya que permite
una deteccion mas temprana y estable de los vehiculos involucrados en la interaccion.

4.2. Experimento 2

4.2.1. Diseno experimental

= Objetivo: Evaluar el impacto de la técnica de aumento de datos mediante la permutaciéon de slots
en el rendimiento y la capacidad de generalizacién de los modelos de clasificacion de series de tiempo,
comparando los resultados contra la linea base establecida en el Experimento 1.

= Tipo de diseno: Disenio cuasiexperimental de corte transversal.

= Objetos: Las mismas nueve arquitecturas de clasificaciéon de series de tiempo evaluadas en el expe-
rimento 1 (HydraMultiRocket, Hydra, InceptionTime, MiniRocket, MultiRocket, OmniScaleCNN,
TSPerceiver, TSSequencer y XCM). En esta iteracion, se utiliza el dataset generado con aumento
de datos por permutaciones de slots (clave de control: TSDS2).

= Instrumentos: Equipo de computo descrito en la Tabla 4.1, y herramienta para el entrenamiento
de modelos de clasificaciéon de series de tiempo, descrita en la seccién 3.7.2.

» Proceso de evaluacién y métricas: Se mantiene el uso de la exactitud balanceada (balanced
accuracy) en el conjunto de prueba como métrica principal. A diferencia del Experimento 1, para
este conjunto de datos aumentado se utiliz6 inicamente el esquema de validacion Stratified Group
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5-Fold Cross Validation. Esta decision se tomé para asegurar de forma estricta que no existiera
filtracion de datos (data leakage) y evaluar la generalizacion.

4.2.2. Ejecuciéon del experimento

= Dataset: Al conjunto base del Experimento 1 (TSDS1) se le aplico el esquema de aumento de
datos mediante permutaciones de slots con lo que se construy6 el dataset TSDS2, que se utiliza en
este experimento. Se configur6 un mecanismo para seleccionar un méaximo de 128 permutaciones
por muestra, lo que equivale a solo un ~ 0.038 % del espacio de permutaciones tedrico (que puede
alcanzar hasta 331,776 combinaciones posibles en series sin slots nulos). A pesar de esta seleccion
reducida, el volumen de datos experimenté un incremento del ~ 2697 %, pasando de 2,818 a 78,814
segmentos de series de tiempo. La distribucion resultante se detalla en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Distribucion de las clases y subconjuntos del dataset TSDS2 (con aumento de datos por
intercambio de slots)

Clase Conjunto de entrenamiento (= 80%) [ Conjunto de prueba (= 20%)
FEvident 13,997 (22.19%) 3,499 (22.19%)
Normal 40,802 (64.71%) 10,201 (64.71 %)
Suspicious 8,252 (13.08 %) 2,063 (13.08 %)

= Entrenamiento de arquitecturas: Las nueve arquitecturas seleccionadas fueron entrenadas uti-
lizando exactamente la misma configuraciéon que en el Experimento 1: aplicaciéon de normalizaciéon
Z por variable en las series de tiempo, 100 épocas de entrenamiento y un early-stopping patience de
10 épocas.

4.2.3. Resultados y discusién

Los resultados del entrenamiento con el dataset aumentado se presentan en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Resultados del entrenamiento de modelos de clasificacion con el dataset TSDS2 (Stratified-
Group 5-Fold)

Modelo Exactitud Balanceada
HydraMultiRocket 0.7342 £ 0.0409
Hydra 0.6700 £ 0.0478
InceptionTime 0.7141 £ 0.0684
MiniRocket 0.7045 £ 0.0481
MultiRocket 0.7185 £ 0.0384
OmniScaleCNN 0.6898 £ 0.0847
TSPerceiver 0.7041 £ 0.0647
TSSequencer 0.6965 £ 0.0563
XCM 0.6933 £ 0.0562

Al comparar estos resultados con los obtenidos en el Experimento 1 bajo el mismo esquema de eva-
luacion (StratifiedGroup 5-Fold), se confirma que la técnica de aumento de datos por intercambio de
slots tiene un efecto positivo en la capacidad de generalizacion de las redes.

Las mejoras en el rendimiento (balanced accuracy) se observaron principalmente en aquellos modelos
que originalmente presentaban el menor desempeifio sin aumento de datos (por ejemplo, TSPerceiver
pasé de 0.6229 a 0.7041). Ademas, la arquitectura HydraMultiRocket se mantuvo consistentemente

56



Capitulo 4. Experimentacion y Resultados

como el mejor modelo de todo el conjunto de pruebas, alcanzando un desempeno de 0.7342 4 0.0409.
Esto corrobora empiricamente que someter los datos de entrenamiento a variaciones en la asignacion
espacial de los slots ayuda a la robustez del modelo, incluso cuando se utiliza una minima fracciéon de
las permutaciones teéricamente posibles.

4.3. Experimento 3

4.3.1. Diseno experimental

= Objetivo: Evaluar el desempeno de una seleccién de modelos en la clasificacién de series de tiempo
derivadas de videos de situaciones normales, sospechosas y evidentes de robo a transporte de carga
en carretera utilizando un nuevo dataset que incorpora videos sintéticos y emplea un algoritmo de
seguimiento més robusto ante dindmicas vehiculares no lineales.

= Tipo de diseno: Disefio cuasiexperimental de corte transversal.

= Objetos: Se evaluaron tres arquitecturas TSC de la familia Rocket: HydraMultiRocket, MiniRocket
y MultiRocket. HydraMultiRocket se seleccioné por haber obtenido el mejor resultado en la linea base
del Experimento 1; MiniRocket y MultiRocket se incluyeron para observar si las mejoras introducidas
en el nuevo dataset y en el pipeline también repercutian en otras arquitecturas de la misma familia.
El dataset evaluado corresponde a series de tiempo sin aumento por permutaciones (clave de control:
TSDS3), por lo que el Experimento 1 constituye la referencia mas directa para esta comparacion.

= Instrumentos: Equipo de computo descrito en la Tabla 4.1, y herramienta para el entrenamiento
de modelos de clasificacion de series de tiempo, descrita en la seccién 3.7.2.

= Proceso de evaluacion y métricas: Se utilizo la exactitud balanceada (balanced accuracy) en el
conjunto de pruebas como métrica principal para evaluar el rendimiento general mitigando el sesgo
de las clases mayoritarias. A diferencia de los experimentos anteriores, el esquema de validacion
utilizado fue Hold-Out (Fized Train/Test splits), conformando un tnico split manual. Este split se
estructur6 respetando una restriccion estricta: excluir todos los videos sintéticos del conjunto de
prueba para garantizar que la evaluacién final se realizara unicamente sobre escenarios del mundo
real.

4.3.2. Ejecucién del experimento

= Dataset: El dataset TSDS3 se construyd a partir de una combinaciéon de videos reales y sintéticos
a 30 fps (90 normales, 86 sospechosos y 84 evidentes, aplicando exclusiones especificas en algunas
muestras). Como mejora iterativa, DeepSORT se sustituyé por Deep OC-SORT en el modulo MOT,
mientras que YOLO11s (COCO) se mantuvo en el médulo OD. La ventaja fundamental de Deep
OC-SORT radica en que no asume dinamicas puramente lineales, lo que permite un seguimiento
mucho més preciso frente a aceleraciones bruscas o cambios repentinos de trayectoria. Se extrajeron
las caracteristicas mediante un esquema de ventana deslizante de 5 segundos (Yhom = freq = 150
observaciones), pero con un paso (step) reducido a 1 segundo para todas las clases, sin aplicar
aumento de datos por permutaciones. Este proceso resulté en un total de 5,292 segmentos. La
distribucion de los subconjuntos de entrenamiento y prueba se detalla en la Tabla 4.6.
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Tabla 4.6: Distribucion de las clases y subconjuntos del dataset TSDS3 (Hold-Out)

Clase Conjunto de entrenamiento (=~ 80%) | Conjunto de prueba (~ 20 %)
Bvident 823 (19.71%) 181 (16.20%)
Normal 2340 (68.02%) 765 (68.43 %)
Suspicious 512 (12.26 %) 171 (15.30 %)

= Entrenamiento de arquitecturas: Los tres modelos seleccionados se sometieron a una configu-
racién de entrenamiento estandarizada de 100 épocas, utilizando un criterio de parada temprana
(early-stopping) de 10 épocas, y aplicando normalizacion Z a las caracteristicas de entrada. Adi-
cionalmente, durante el entrenamiento se implemento6 la funcion de pérdida weighted cross-entropy
para penalizar adecuadamente los errores en las clases minoritarias.

4.3.3. Resultados y discusién

Los resultados obtenidos en el conjunto de prueba para las tres arquitecturas evaluadas se muestran
en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7: Resultados del entrenamiento de modelos de clasificacion con el dataset TSDS3 (Hold-Out)

Modelo Exactitud Balanceada
HydraMultiRocket 0.8321
MultiRocket 0.8286
MiniRocket 0.8027

Los resultados del Experimento 3 fueron superiores a los de la linea base del Experimento 1, a pesar
de no utilizar aumento de datos por permutaciones. HydraMultiRocket se posicioné nuevamente como
la arquitectura con mayor exactitud balanceada, con un valor de 0.8321.

La mejora descriptiva se presento en las tres arquitecturas de la familia Rocket. En el Experimento 1,
con StratifiedGroup 5-Fold, HydraMultiRocket obtuvo 0.7144 4+ 0.0829, MiniRocket 0.6882 + 0.0437 y
MultiRocket 0.6962 +0.0650. Los valores del Experimento 3 (0.8321, 0.8027 y 0.8286, respectivamente)
superaron, en los tres casos, la media més una desviacion estandar de la linea base. Sin embargo, esta
comparacion es tnicamente descriptiva y no demuestra una diferencia estadisticamente significativa,
va que la desviacién estdndar entre folds no constituye un intervalo de confianza, el Experimento 3
utiliza una sola particion hold-out y ambos experimentos difieren en sus datos y configuracion.

En conjunto, los resultados sugieren que los cambios incorporados en el Experimento 3 se asociaron
con una mejora del rendimiento de la familia Rocket. No obstante, debido a que se modificaron simul-
tdneamente la composicion del dataset, la funcion de pérdida y el sistema MOT, el disefio experimental
no permite atribuir la mejora de manera aislada a la incorporacion de videos sintéticos, a la weighted
cross-entropy o al uso de Deep OC-SORT.

El analisis de la matriz de confusion de HydraMultiRocket para este dataset (ver Figura 4.2) con-
firma una mejora general respecto al Experimento 1. En la clase evident, la precision aumentd de
71.72% a 88.33 %, mientras que la exhaustividad pasé de 86.06 % a 87.85 %, lo que indica una reduc-
cion importante de falsos positivos sin comprometer la recuperaciéon de instancias reales. En la clase
normal, también se observé un avance consistente, con una precision que paso de 92.94% a 95.32% y
una exhaustividad que aumento de 83.16 % a 90.46 %, reflejando una clasificaciéon més estable de los
segmentos normales.
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En la clase suspicious, la precision se mantuvo practicamente estable, al pasar de 57.55 % a 57.82 %; sin
embargo, la exhaustividad aument6 de 61.62 % a 71.35 %. Este comportamiento resulta relevante para
el objetivo del sistema, ya que en escenarios de detecciéon de comportamientos sospechosos es preferible
recuperar una mayor proporcién de casos potencialmente riesgosos, aun cuando esto implique aceptar
una mayor cantidad de falsos positivos. En otras palabras, aunque todavia persiste cierta confusion
entre las clases normal y suspicious, el modelo del presente experimento muestra una mayor capacidad

para detectar segmentos sospechosos que podrian requerir atencién posterior, lo cual robustece el
sistema respecto a los experimentos iniciales.

Confusion matrix (TEST)
DV4SWYZNA-2 - HydraMultiRocket - Fold 1/1

True label

N
Predicted label

Figura 4.2: Matriz de confusiéon del entrenamiento de HydraMultiRocket en el dataset TSDS3. Ba-
lanced Accuracy de 0.8321
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Conclusiones

En esta tesis se disenoé e implementd una arquitectura basada en visiéon artificial para la deteccion
autonoma de comportamientos sospechosos asociados al robo a transporte de carga en carreteras, la
cual alcanz6 una exactitud balanceada del 83.21 % en la clasificacion de eventos. La solucién planteada
adopt6 como base la modularidad propuesta por Nazir et al., 2023 al integrar médulos de deteccion de
objetos (OD), seguimiento multiple de objetos (MOT) y clasificacion de series de tiempo (TSC), pero
extendio sus capacidades al abordar limitaciones identificadas en el estado del arte.

La arquitectura desarrollada en esta tesis destaca por las siguientes ventajas y aportaciones:

= Mantenibilidad y flexibilidad del diseno: La estructura modular permite actualizar o susti-
tuir cada componente de forma independiente sin modificar el sistema completo. Esta caracteris-
tica facilita la incorporaciéon de mejoras conforme evolucionan los modelos del estado del arte. A
diferencia de los enfoques monoliticos, como las redes convolucionales 3D (3D-CNN) empleadas
en Martinez et al., 2021, donde el procesamiento se realiza de extremo a extremo, la propuesta
separa explicitamente las etapas de deteccion, seguimiento y clasificacion. Cabe sefialar que, en
dicho trabajo, el desempeno disminuye de 85.71 % en un escenario balanceado a 78.26 % en uno
no balanceado; este tltimo resulta mas comparable con las condiciones de esta investigacion.

Mas allé de la comparacion de resultados, la modularidad permite facilitar la division del trabajo
para potencialmente mejorar en el futuro este desarrollo de forma agil, permitiendo que distintas
personas o equipos trabajen de manera independiente sobre cada modulo; por ejemplo, uno
enfocado en robustecer la detecciéon de actores en carretera en escenarios adversos desde una
perspectiva de primera persona, y otro en el desarrollo o ajuste de modelos de clasificacion
de series de tiempo. Asimismo, el disefio permite incorporar de manera directa otros modelos
que surjan en el estado del arte de forma externa. Por ejemplo, si otros investigadores disenan
e implementan en una biblioteca un modelo de clasificacion de series de tiempo maés eficiente
o preciso que los actuales, este puede integrarse sustituyendo tnicamente dicho médulo con un
impacto directo en el desempeno general, sin necesidad de redisenar el sistema completo. Dado que
la arquitectura opera sobre representaciones cineméticas previamente generadas, los modelos de
clasificacion pueden entrenarse sin reprocesar los videos originales, lo que reduce potencialmente
los tiempos de experimentacion.

= Interpretabilidad cinematica e integridad temporal: La arquitectura desarrollada utiliza
caracteristicas cineméticas simples, como la posicion (z,y) y las dimensiones (w, h) de los boun-
ding bozes, cuyo comportamiento refleja la interaccion de los agentes en la escena (automoviles,
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camiones, motocicletas y personas). A partir de estas variables se generan representaciones en
forma de series de tiempo, las cuales pueden visualizarse mediante diagramas que permiten un
analisis detallado y transparente.

El enfoque de Nazir et al., 2023 también construye series de tiempo a partir de variables cine-
maticas similares. Sin embargo, presenta una limitacién estructural relevante: las trayectorias de
multiples individuos son aplanadas en una tnica secuencia, lo que rompe la continuidad temporal
individual. Ademaés, en ningtin momento se valida de forma cualitativa que las series de tiempo
representen correctamente las escenas trabajadas.

En contraste, la arquitectura desarrollada en esta tesis preserva la identidad y la trayectoria de
cada agente de forma independiente. Esto permite mantener la continuidad temporal de cada
actor y analizar sus interacciones de manera individual, facilitando una interpretacion coherente
de la dinamica de la escena.

s Contribucién de nuevos conjuntos de datos: La revision de la literatura revel6 una brecha
evidente: los trabajos previos abordan comportamientos delictivos estrictamente en entornos de
circuito cerrado (CCTV) con camaras fijas, o bien, analizan dinamicas vehiculares complejas pero
limitadas a accidentes viales mediante caAmaras moviles (dashcams). Hasta donde se identificé en
la revision de la literatura, esta investigacion constituye el primer trabajo que aporta un conjunto
de datos disenado especificamente para el problema de robos a transporte de carga vistos desde
la perspectiva de primera persona, el cual integra secuencias reales obtenidas de redes sociales y
sintéticas generadas mediante GTA V, American Truck Simulator y Veo 3 Fast.

= Rigor metodolégico y exhaustividad en la evaluacién: La validacién cuantitativa de los
modelos de clasificacion se realizé considerando el desbalance de clases presente en el conjunto
de datos, utilizando como métrica principal el balanced accuracy. Asimismo, se evito la filtracion
de datos asociada al uso de ventanas deslizantes, garantizando que las series de tiempo de un
mismo origen no se distribuyeran entre los conjuntos de entrenamiento y prueba. Con ello, se
asegur6 que la evaluacion reflejara la capacidad de generalizacion del modelo de clasificacion de
series de tiempo, y no su memorizacion.

En contraste con metodologias evaluadas bajo enfoques acotados —como la de Nazir et al. (2023),
que compar6 unicamente 4 modelos de clasificacion de series de tiempo, donde MiniRocket obtuvo
un F'1-score medio de 0.89 4 0.09—, en esta tesis se realizé un benchmark méas amplio, evaluando
9 modelos distintos. Los modelos finales se probaron exclusivamente con videos reales.

Adicionalmente, en el capitulo de libro de Gutiérrez Montor et al. (2027), derivado de esta tesis,
se describe la metodologia empleada para comparar el tiempo de inferencia de los modelos de
clasificacion en una etapa offfine, utilizando el conjunto de datos completo. Esto contrasta con la
evaluacion basada en un tnico video de 14 segundos a 30 fps reportada en Nazir et al. (2023), y
proporciona métricas mas representativas para configurar los parametros operativos del sistema
en tiempo real.

= Viabilidad operativa mediante el pipeline asincrono: La arquitectura implementa un pipe-
line asincrono que mitiga las restricciones computacionales asociadas al procesamiento continuo
de video. Es decir, no se restringe a procesar solo videos ya almacenados como archivos. Este
diserio desacopla la adquisicion de fotogramas de la inferencia de los modelos mediante colas
de procesamiento intermedias, lo que evita bloqueos en el hilo de captura y la acumulacién de
latencia. Para ello, se omiten o descartan fotogramas cuando la capacidad de procesamiento no
permite analizarlos oportunamente, conservando siempre la observacién més reciente disponible.

La validez de este esquema se verifico de manera cualitativa en secuencias de video largas ingre-
sadas al sistema de forma continua mediante OBS Studio, mostrando la viabilidad del enfoque
para operar en tiempo real bajo condiciones controladas. Esto establece una base técnica para
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su futura implementacion en dispositivos de procesamiento en el borde (edge computing) dentro

de escenarios operativos reales.

Tabla 5.1: Evidencias del cumplimiento de los objetivos especificos

Objetivo Especifico

Evidencia del cumplimiento

1. Comparar experimentalmente
al menos tres modelos de detec-
cion de objetos, dos modelos de
seguimiento de objetos y tres mo-
delos de clasificacion de series de
tiempo, que de acuerdo con el es-
tado del arte resulten més adecua-
dos para resolver el problema.

Aunque se hayan probado menos modelos OD, se evalué una
mayor cantidad de sistemas MOT y modelos TSC que los
planteados originalmente:

= Dos modelos de deteccion de objetos: YOLO11s entrenado
en el dataset COCO, y YOLO11m entrenado en el dataset
BDD100K.

= Tres sistemas MOT: DeepSORT, ByteTrack y Deep OC-
SORT.

= Nueve modelos de clasificacion de series de tiempo: Hy-
draMultiRocket, Hydra, InceptionTime, MiniRocket, Mul-
tiRocket, OmniScaleCNN, TSPerceiver, TSSequencer y
XCM.

Los resultados se reportan en el Capitulo 4 de este documento
y pueden consultarse en extenso en el enlace siguiente:

https://drive.google.com/drive/folders/
10-NiUTZFHDz7ZzrKTQsCR4kvNu0CwriO?usp=sharing

2. Crear un dataset de videos sin-
téticos, conformado por videos de
situaciones sospechosas tipicas del
robo a transporte de carga y vi-
deos de situaciones normales.

Se gener6é un dataset de videos sintéticos, con 15 videos de
situaciones normales, 10 sospechosas y 7 evidentes, disponible
en:

https://drive.google.com/drive/folders/
1luBe-2mu8EHzjbcXaGdiWBXvAvWnVKTJJ?usp=drive
link

3. Crear un dataset de videos
reales, conformado por videos de
situaciones sospechosas tipicas del
robo a transporte de carga y vi-
deos de situaciones normales.

Se gener6é un dataset de videos reales, con 84 videos de si-
tuaciones normales, 82 sospechosas y 79 evidentes, disponible
en:

https://drive.google.com/drive/folders/
1P1JgFpZrd49Cidz91rNMIFnBiQ8PwWO0IU?usp=drive _link

4. Proponer una combinacion de
técnicas de vision artificial y una
arquitectura de aprendizaje pro-
fundo para detectar comporta-
mientos sospechosos caracteristi-
cos del robo a transporte de carga.

En el Capitulo 3 se presentan la propuesta de solucién y su
implementacion por computadora. La materializacion de esta
implementacion puede consultarse en:

https://drive.google.com/drive/folders/
1Ge-jHLnfmmfscxLsK5N _ d-yV6HTVFyPTusp=drive link

63



https://drive.google.com/drive/folders/10-NiUTZFHDz7ZzrKTQsCR4kvNu0CwriO?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/10-NiUTZFHDz7ZzrKTQsCR4kvNu0CwriO?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1uBc-2mu8EHzjbcXaGdiWBXvAvWnVKTJJ?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1uBc-2mu8EHzjbcXaGdiWBXvAvWnVKTJJ?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1uBc-2mu8EHzjbcXaGdiWBXvAvWnVKTJJ?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1PIJgFpZr49Ci4z91rNMlFnBiQ8PwW0IU?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1PIJgFpZr49Ci4z91rNMlFnBiQ8PwW0IU?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1Ge-jHLnfmmfscxLsK5N__d-yV6HTVFyP?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1Ge-jHLnfmmfscxLsK5N__d-yV6HTVFyP?usp=drive_link




Capitulo 6

Trabajo futuro

I ara incrementar el balanced accuracy del modelo y optimizar su eficiencia computacional, se plan-
tean las siguientes lineas de investigacién y desarrollo como posibilidades a explorar:

1. Optimizacién en los modelos de clasificacion de series de tiempo

Se propone investigar la reduccion del tamafio de los modelos y el uso mas eficiente de la memoria
disminuyendo los slots vacios en las series de tiempo. Una estrategia viable consistirfa en colapsar
clases con cineméticas similares en superclases (por ejemplo, agrupar truck, car y bus en la superclase
vehicle). Esto permitiria asignar slots de manera dindmica (ej. 6 para vehiculos, 5 para personas),
reduciendo la dispersion espacial del modelo. Ademas, esta agrupacion podria eliminar el flickering
(fluctuacion) entre clases visualmente similares, lo que haria prescindible el mecanismo actual de
estabilizacion de clases.

2. Robustecimiento de la deteccion y seguimiento de objetos (OD y MOT)

Dado que el desempeno general del sistema depende fuertemente de la deteccion inicial, se sugieren
las siguientes mejoras:

a. Entrenamiento de un nuevo modelo de detecciéon: Actualmente, YOLO11ls (COCO) pre-
senta falsos positivos (como detectar el cofre del ego-vehiculo como otro auto) y falsos negativos
(vehiculos con puertas abiertas). Por su parte, YOLO11lm (BDD100K) mitiga algunos errores
y permite detectar mejor los vehiculos en ambientes nocturnos y en videos de baja resolucion,
pero falla en la deteccion de personas y clasifica erréneamente las puertas abiertas. Por lo tanto,
resulta conveniente un entrenamiento especifico con imagenes de entornos de carretera graba-
dos desde camaras de tablero (dashcams), considerando condiciones adversas (baja iluminacion,
clima, baja resolucion, etc.).

b. Transicién a arquitecturas JDE (Joint Detection and Embedding): Para mejorar el
tiempo de inferencia, se podria explorar la unificacion de la deteccion (OD) y la reidentificacion
(parte del subsistema MOT) en un solo modelo, eliminando la carga de la asociacion visual
por separado. La arquitectura disenada deberfa tener mecanismos de seguimiento robustos ante
trayectorias no lineales y aceleraciones bruscas, similares a Deep OC-SORT.

3. Integracion de caracteristicas del entorno

Se plantea la posibilidad de incorporar variables que caractericen el comportamiento de la carretera
sin perder la simplicidad computacional. Las opciones incluyen la estimacion de un punto de fuga
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Capitulo 6. Trabajo futuro

dindmico basado en la geometria del camino o en el movimiento del flujo vehicular, asi como el uso
de flujo optico sobre el asfalto para determinar la direccion del ego-vehiculo.

4. Validacion y benchmarking extendido

a. Migracion de datos: Se contempla el uso de la version 6 del dataset de videos reales y sintéticos,
la cual obedece a una arquitectura de almacenamiento y organizacién mas estricta'®. Este dataset
busca reducir la posibilidad de garbage-in garbage-out (GIGO) en las clases suspicious y evident,
aumentar la diversidad y reducir data-leakage implicito en la clase normal sin desbalancear mas
el dataset.

b. Comparativa con el estado del arte: Seria pertinente realizar experimentos formales para
comparar la arquitectura disefiada contra enfoques tradicionales (por ejemplo, CNN 3D, CNN-
LSTM o Vision Transformers). El objetivo de estos experimentos seria comprobar empiricamente
ventajas teodricas de la propuesta —que de hecho no se han mencionado explicitamente— tales
como: el requerimiento de una menor cantidad de datos de entrenamiento, la capacidad de ana-
lizar ventanas temporales mas largas y la viabilidad de ejecucién en tiempo real en dispositivos
edge.

18Esta version del dataset, la cual no fue utilizada en los experimentos reportados, asi como sus especificaciones, puede
consultarse en: https://drive.google.com/drive/folders/1mY4lYXhvbqH4u3elvaOfLyCEDD753dEZ?usp=drive link
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Anexo A

Especificacion del dataset de videos
reales

En la Figura A.1 se muestran los fotogramas de dos videos representativos de cada una de las clases
consideradas en el dataset de videos reales.

IDULLOAT

21.052024 12:4870—
N19° 18' 30" W98° 47 34426 6Xm/h

DashCamTours.Com

sn0121dsng

yuapiag

Figura A.1: Fotogramas representativos de dos videos de cada una de las clases (normal, suspicious,
evident) del dataset de videos reales.
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Anexo A. Especificacion del dataset de videos reales

Estas clases fueron definidas tomando como referencia las categorias “ Crime Evidence Segment (CES)”
y “Suspicious Behavior Segment (SBS)” propuestas por Martinez et al. (2021), pero adaptandolas al
fenomeno del robo a transporte de carga. A continuaciéon se describe cada una de ellas:

= Normal (normal): segmentos de video donde se observa un comportamiento vehicular esperado
en una carretera. Por ejemplo, vehiculos rebasando en el carril izquierdo, vehiculos circulando en
el sentido contrario en su respectivo carril, o desplazamiento a baja velocidad con un vehiculo
proximo al frente, entre otras situaciones.

= Suspicious (sospechoso): segmentos de video en los que un vehiculo realiza maniobras inusua-
les como rebasar para inmediatamente bloquear el paso mediante zigzagueos o frenadas bruscas
e irregulares, donde todavia no es posible confirmar que se trate de un caso de robo a transporte
de carga, pero ya supone una situacién de riesgo.

» FEvident (evidente): segmentos de video donde se observan personas armadas agrediendo direc-
tamente al conductor de la unidad. Generalmente ocurre cuando la unidad asaltada y el vehiculo
que va delante quedan completamente detenidos, y los agresores descienden del vehiculo frontal
para acercarse al conductor.

La version 4 del dataset tiene 245 videos, distribuidos de acuerdo con lo que se muestra en la Figura
A219,

Sospechoso
Bl Evidente

B Normal

Figura A.2: Distribucion de las clases del dataset de videos reales (version 4) con 245 videos.

A los videos se les hizo el siguiente tratamiento:

= Se hizo un trimming para extraer los segmentos relevantes de cada una de las clases consideradas
en el dataset.

= Se hizo un cropping y scaling para normalizar todos los videos a una resoluciéon 1080p en for-
mato 16:9. La diferencia, principalmente en el formato de forma, puede afectar severamente a la
generacion de las series de tiempo.

= Se hizo un ROI masking en una pequena cantidad de videos, para eliminar marcas de agua,
transiciones, subtitulos, entre otros elementos.

19E] dataset de videos reales se encuentra disponible en: https://drive.google.com/drive/folders/1QvDZvXMSyTbU
SSb94GfHZbyRIrOhHtT?usp=drive link
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Anexo A. Especificacion del dataset de videos reales

= Time scaling: En algunos videos se normalizé la velocidad, ya que, principalmente en videos
que compilan varias situaciones, suelen tener aceleradas ciertas partes del video para que el
consumidor de contenido en redes sociales se centre en las partes importantes, y evitar que el

video dure una gran cantidad de tiempo.

Todos los videos tienen una resolucién 1080p, en formato 16:9, y 29.97 (NTSC) o 30 fps.
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Anexo B

Especificacion del dataset de videos
sintéticos

Para la generacion de videos sintéticos se utilizaron 3 herramientas: los videojuegos GTA V20 y Ame-
rican Truck Simulator?!, y el generador de videos Veo 3 Fast?2.

La seleccion de estas tres herramientas fue el resultado de una evaluacién cualitativa que abarco
diversas alternativas, incluyendo modelos de IA generativa de video (OpenAl, Runway, Alibaba Qwen,
Nanonoble, StreamingT2V y DreamForge), modelos de mundo para conduccion auténoma (GAIA-2
y DriveArena) y simuladores vehiculares avanzados (CARLA y BeamNG). En dicha evaluacion se
contrastaron criterios determinantes: los permisos legales para uso de contenido con fines académicos
y no comerciales, el realismo en las cinemaéticas, la duracion méxima de los videos generados, el grado
de consistencia, la controlabilidad de los escenarios y agentes, los requerimientos de hardware y los
costos asociados?3.

Se siguieron los siguientes criterios de exclusion en el dataset de los videos generados sintéticamente:

= El video no simula una escena grabada desde una dashcam.

= Kl robo o asalto ocurre como observador y no como victima.

= Los objetos o personas entran en escena o siguen trayectorias de manera inconsistente.

= Los movimientos y aceleraciones de los objetos y personas son irreales e inestables.
Las tres herramientas elegidas son ttiles para generar videos de la clase normal. Sin embargo, solo Veo
3 Fast es util para generar videos de las clases sospechoso y evidente ya que, por un lado, American
Truck Simulator no es capaz de simular personas como si es posible en GTA V, mientras que en GTA

V, aunque si es posible simular personas, el movimiento y aceleraciéon de los vehiculos y agentes no es
muy realista ni estable.

20La licencia de uso del contenido generado con este videojuego puede consultarse en la pagina de Rockstar Games:
https://www.rockstargames.com/mx/legal.

211a licencia de uso y distribucién de contenido puede consultarse en la pagina de SCS Software: https://www.scssoft.
com/video sharing licence.pdf.

22Las condiciones del servicio y politicas de uso pueden consultarse en la pagina de Google: https://policies.google.
com/terms.

23Fl analisis detallado y la evaluacién comparativa de estas herramientas pueden consultarse en: https://drive.google.
com/drive/folders/13LY QVtMSOKIxNU9ADi8wQ3RHUOxEjhXu?usp=sharing
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Anexo B. Especificacion del dataset de videos sintéticos

Los videos recibieron el siguiente tratamiento:

= Time scaling: normalizaciéon de velocidad, ya que en algunos casos se pidi6 en el prompt que
se simulara un video en camara rapida para poder incorporar una mayor duracién del suceso en
el tiempo acotado de 8 segundos posibles de generar en Veo 3 Fast.

= Trimming: de cada video generado se pueden extraer uno o més segmentos de las clases normal,
suspicious y evident.

s Scaling: normalizacién a la resolucion 1920 x 1080p.

= A diferencia de los videos reales, el cropping y masking fueron innecesarios, al generarse videos
sin marcas de agua y todos con formato 16:9.

En total, actualmente en el dataset de videos sintéticos se cuenta con 32 videos, distribuidos de acuerdo
con lo que se presenta en el grafico de la Figura B.1 24,

Sospechoso
B Evidente

B Normal

Figura B.1: Distribucion de las clases del dataset de videos sintéticos (version 4) con 32 videos.

La tasa de éxito de los videos generados en Veo 3 Fast del 9 de julio al 22 de septiembre de 2025 es del
12.34 % (de 81 videos generados 10 son funcionales, de los cuales se extrajeron 10 segmentos de la clase
sospechoso y T segmentos de la clase evidente). En la Figura B.2 se presenta un ejemplo de los videos
generados con Veo 3 Fast de las clases sospechoso/evidente (todavia sin segmentacion o trimming) que
cumpli6 con los criterios para ser incluido.

El principal criterio de exclusiéon por el cual se determiné que un video generado por Veo 3 Fast no
era un caso exitoso es que el robo o asalto ocurria como espectador y no como victima, es decir, que
a pesar de que se simulaba la grabacion desde una dashcam, el asalto le ocurria a un tercer vehiculo
presente al frente, y en muchas ocasiones dicho vehiculo aparecia de una forma inconsistente. En la
Figura B.3 se presentan capturas de uno de estos casos y su respectivo prompt.

24El  dataset de videos sintéticos se encuentra disponible en: https://drive.google.com/drive/folders/
1d9vzQsUrzcMhsTN _ 8-nQCGGIp90IN8Cq?usp=drive link
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Anexo B. Especificacion del dataset de videos sintéticos

Prompt:

“View from a front-facing dashcam while driving on the highway. As I'm driving, a car overtakes me on
the left, followed by another vehicle that also speeds ahead. Both cars then brake in front of me,
forcing me to stop (all vehicles come to a halt). Two armed individuals get out of one car and three
from the other car, and run toward my vehicle with the clear intention of assaulting me. Everything
unfolds with realistic movements, speeds, and accelerations”

Figura B.2: Prompt utilizado y fotogramas clave del video “Veo E4.mp4” del dataset de videos sinté-
ticos.

Prompt:

“This video is filmed from a fixed dashcam mounted inside my truck, showing a highway scene at
medium—low driving speed. A car overtakes my truck, the same car abruptly cuts in front and stops,
forcing me to brake and come to a complete stop. Moments later, three offenders exit the same car one
by one and walk toward my truck. As they approach the dashcam view, they spread to the sides of my
vehicle while aiming guns at me. The video should play at 1.5x speed, but all actions must remain
consistent with realistic relative timing and duration.”

Figura B.3: Prompt utilizado y fotogramas clave de un video generado en Veo 3 Fast no incluido en
el dataset de videos sintéticos.
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