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Resumen. Los altos indices de criminalidad presentes en diversas regiones del
Estado de México son un problema social de alto impacto el cual debe ser
reducido. Asociado a los grupos criminales se encuentran una serie de marcas
que pasando por grafitis se confunden como arte pero que son un indicativo de la
zona de influencia de los grupos criminales. La aplicacion de las técnicas de
inteligencia artificial para resolver problemas de impacto social ha sido uno de
los principales objetivos desde su concepcidn. Los sistemas de procesamiento de
imagenes y reconocimiento inteligente de patrones son herramientas Utiles para
este fin. El presente trabajo presenta un sistema de alertas compuesto por dos
etapas: por una parte, se desarrolla un sistema de reconocimiento de imagenes
basado en redes neuronales artificiales bajo el enfoque de MultilayerPerceptron
y un esquema de entrenamiento de Backpropagation; por otra parte, se desarrolla
una aplicacién movil de alertas que identifica la zona por geolocalizacion e indica
las marcas presentes que dan una idea del indice de peligrosidad de la zona, estos
indices se obtienen de la correlacion entre los grafitis presentes y los reportes de
grupos criminales en la zona.

Palabras clave: red neuronal Artificial, Procesamiento de Imégenes,
Abatimiento de criminalidad, Aplicacion movil, Web Services, Trabajo en
proceso

Criminal Incidence Mapping in the State of
Mexico through Digital Image Processing

Abstract. The high crime rates present in various regions of the State of Mexico
are a high impact social problem which must be reduced. Associated with the
criminal groups are a series of marks that, passing through graffiti, are confused
as art, but they are indicative of the zone of influence of the criminal groups. The
application of artificial intelligence techniques to solve problems of social impact
has been one of the main objectives since its conception. The systems of image
processing and intelligent pattern recognition are useful tools for this purpose.
The present work presents an alert system composed of two stages, on the one
hand an image recognition system based on artificial neural networks under the
Multilayer Perceptron approach and a Backpropagation training scheme. On the
other hand, a mobile application of alerts is developed that identifies the zone by
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geolocation and indicates the present marks that give an idea of the danger index
of the zone, these indexes are obtained from the correlation between the present
graffiti and the reports of criminal groups in the zone.

Keywords: artificial neural network, image processing, criminal abatement,
mobile application, web services, work in progress.

1. Introduccion

En el Estado de México existe un alto indice de inseguridad tal como lo reflejan los
datos de la tasa de incidencia delictiva por entidad federativa de ocurrencia por cada
cien mil habitantes reportada por el INEGI [9], en donde se demuestra un incremento
delictivo latente en los Gltimos 6 meses, por otra parte, se observa que en los municipios
con mayor incidencia delictiva, son aquellos en los cuales la proliferacién de pseudo-
arte en forma de grafiti ha aumentado.

NUmero de organizaciones criminales que operan en
N W cada uno de los municipios del Estado de México.

Organizaciones criminales
por municipio,

Fig. 1. Mapa de los grupos de crimen organizado por municipio en el Estado de México en 2015.
Fuente: Animal Politico [13].

Este tipo de arte clandestino se ha utilizado histéricamente para delimitar los
territorios de influencia de los diversos grupos delictivos. Con base a las diferentes
marcas se podréa realizar un mapeo entre dichas marcas y los altos indices delictivos
presentes en las diferentes regiones del estado y visualizar el crecimiento de las
diferentes incidencias delictivas. Tal como se muestra en la Fig. 1.

El procesamiento digital de iméagenes es una herramienta que nos permite detectar
dentro de un &rea de interés en una imagen aquella informacion util para la extraccion
de informacion relevante, por ejemplo, la determinacion de profundidad de color nos
permitird calcular el tiempo de vida del grafiti, mientras que un sistema de
mejoramiento de imagenes y localizacion de regiones de interés, nos permiten definir
areas en las cuales Podemos encontrar grafitis pertenecientes a diversos grupos
criminales.
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Asi mismo, los sistemas de clasificacion basados en técnicas de inteligencia
artificial, tal como una red neuronal artificial, nos permitira agrupar en categorias a los
diferentes conjuntos de marcas para crear un mapa virtual de los grupos delictivos
delimitando las zonas de influencia.

Por otra parte, el auge de los dispositivos moviles actuales nos permite acercar las
técnicas de inteligencia artificial aplicadas en un problema de interés general [11], que
puede ser atacado por diversos frentes, en este caso mediante la prevencion de delitos.

2.  Sistemas inteligentes de reconocimiento de caracteres

Un sistema de reconocimiento de imagenes tipicamente esta conformado por los
siguientes partes [3,10].

Adquisicion. Se refiere al proceso de convertir un documento a una representacion apta
para ser procesada por la computadora. Tal adquisicién y conversion puede ser realzada
por un escéner, camara fotografica o de video, etc. y el resultado puede variar
dependiendo del proceso de digitalizacion usado y el método de codificacion [10].

Binarizacion. La binarizacién es muy utilizada en la reproduccién de imagenes, en la
visién artificial y en la segmentacion y reconocimiento entrdpico de caracteres (OCR).
Convierte la imagen recibida en una imagen binaria separando asi el fondo de los
objetos a analizar [10].

Normalizacion. Trata de ajustar la forma, tamafio y posicidn, esto con el objetivo de
minimizar la variacion entre imagenes de la misma clase [10].

Analisis de documento. Trata de analizar la estructura de un documento y enten-der la
informacién contenida en sus componentes [10].

Segmentacion. Se refiera a delimitar las regiones que nos interesan. En el caso del
reconocimiento de caracteres se refiere a las lineas y caracteres individuales [10].

Extraccion de caracteristicas. Permite conocer las caracteristicas como lo son el
tamafio, perimetro, area, etc. Asi como caracteristicas topograficas como lo es la
orientacion de segmentos [10].

Reconocimiento. Convierte laimagen binaria en una representacion electrénica. Misma
que permite realizar operaciones de validacion y analisis. Para nuestro caso se utiliza
una red neuronal [10].

Prosproceso. Se refiere a mejorar el proceso de reconocimiento mediante el uso de
informacién contextual [10].

2.1. Procesamiento digital de imagenes

Al conjunto de técnicas y procesos para descubrir o hacer resaltar informacién con-
tenida en una imagen usando como herramienta principal una computadora se le conoce
como procesamiento digital de iméagenes (PDI) [12]. Los objetivos del PDI se basa en
dos areas de aplicacion primordiales: EI mejoramiento de la calidad de la informacién
contenida en una imagen. EI procesamiento de los datos contenidos en un escenario a
través de una maquina de percepcion auténoma [12].
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Entre las aplicaciones del PDI estan el reconocimiento de patrones, el cual se refie-
re al procesamiento de la imagen resultante del proceso de deconvolucién. En esta
imagen se manipulan para mejorar la lectura de la misma e identificar propiedades que
pudiesen tener algun significado. La manipulacion se lleva a cabo a través de tres
subprocesos: resaltamiento de la imagen, reduccién de ruido, segmentacion y deteccion
de bordes.

El proposito de las técnicas de realce de la imagen es mejorar la apariencia de la
misma para el observador. La seleccion de los métodos apropiados y la eleccion de los
parametros adecuados dependen de la calidad de la imagen original y de la apli-cacion.
Entre las técnicas de realce estan: Transformaciones puntuales [12]. Trans-formaciones
locales [12], Transformaciones globales [12] y Transformaciones geome-tricas.

Otro criterio de clasificacion, del realce y la mejora de la imagen, tiene como base
las aplicaciones que se van a efectuar. Este sistema de clasificacion propone las tres
categorias siguientes: Suavizado, definicion y Correccién de efecto [12]. sos:
resaltamiento de la imagen, reduccidn de ruido, segmentacion y deteccion de bordes.

2.2. Redes neuronales artificiales

Una RNA (Red Neuronal Artificial) son sistemas de procesamiento de la
informacién cuya estructura y funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales
bioldgicas [7]. Consisten en un gran nimero de elementos simples de procesamiento
Ilamadas neuronas que estan organizados en capas. Cada neurona esta conectada con
otras neuronas mediante enlaces de comunicacion, cada uno de los cuales tiene
asociado un peso. Dichos pesos representan la informacion que serd usada por la red
neuronal para resolver un problema determinado.

Asi, las RNA son sistemas adaptativos que aprenden de la experiencia, esto es,
aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante un entrenamiento con ejemplos
ilustrativos. Mediante este entrenamiento o aprendizaje, las RNA crean su propia
representacion interna del problema.

Entre las arquitecturas de RNA mas conocidas estan el perceptron multicapa MLP
[7], los mapas auto organizados de Kohonen [5,7], las redes de Hopfield [7], por
mencionar solo algunos de ellos.

En general cualquier sistema de RNA puede utilizar distintos paradigmas para el
aprendizaje de la red, al igual que distintos tipos de entrenamiento. Tal como se observa
en la Fig. 2.

Correcion de
error
Algoritmo I—-I Hebbiano

Competitivo

Supervisado

Paradigma |- Reforzamiento

L

I Proceso de Aprendizaje I

No supervisado

Fig. 2. Proceso de Aprendizaje en RNA.
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En este Proyecto se utiliza el paradigma de aprendizaje supervisado y el algoritmo
de correccion de error BackPropagation dentro de una arquitectura de MLP [4,7].

Back Propagation. Es un método de calculo del gradiente utilizado en algoritmos de
aprendizaje supervisado utilizados para entrenar redes neuronales artificiales [7]. El
método emplea un ciclo propagacién (adaptacion de dos fases). Una vez que se ha
aplicado un patrén a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la
primera capa a través de las capas siguientes de la red, hasta generar una salida. La
sefial de salida se compara con la salida deseada y se calcula una sefial de error para
cada una de las salidas, Fig. 3. La importancia de este proceso consiste en que, a medida
que se entrena la red, las neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas
de tal modo que las distintas neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del
es-pacio total de entrada. Después del entrenamiento, cuando se les presente un patron
arbitrario de entrada que contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa
oculta de la red responderan con una salida activa si la nueva entrada contiene un patrén
que se asemeje a aquella caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido
a reconocer durante su entrenamiento.

3. Sistema de mapeo de criminalidad basado en grafitis

La creacion de un Sistema de mapeo de criminalidad se desarrolla en diversas etapas,
tal como se muestra en la fig. 4. En este momento el Desarrollo del Proyecto se
encuentra en la construccion del Sistema de la aplicacion final y en una etapa de pruebas
de geolocalizacién. La descripcién complete del sistema se da a continuacién.

3.1. Procesamiento digital de imagenes

El Sistema se desarrolla de acuerdo a las siguientes etapas. Primeramente, se realiza
el procesamiento de las sefiales en 5 fases: adquisicion, pre- procesado, mejoramiento
de las iméagenes, determinacion de regiones de interés y extraccion de caracteristicas.
En la segunda etapa, se realiza la implementacidon del sistema de clasificacion por redes
neuronales artificiales y finalmente en la Ultima tapa se implementa la solucién en un
servidor y se explota un servicio web mediante un dispositivo movil, tal como se
observa en la Tabla 1.

Tabla 1. Implementacién de un Sistema de mapeo de grafitis. Al es la adquisicion de iméagenes,
A2 es el pre procesado de las mismas, A3 es el mejoramiento de imagenes, A4 representa la
seleccion de ROl y A5 es la extraccion de caracteristicas. Por otra parte, B1 representa el pre
procesado de datos de entrada, B2 es el entrenamiento de la RNA y B3 es la ejecucion de la
misma. Finalmente, C1 es el desarrollo del servidor Web y C3. Es la aplicacion movil final.

Etapa | Descripcion Componentes

1 Procesamiento Digital Ay A, As A, As
de Iméagenes

2 Red Neuronal B; B, B;
Artificial

3 Sistema Cy (o
Movil
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Fig. 3. Algoritmo BackPropagation.

Sistema de pre-procesamiento. En esta etapa se definieron las propiedades de captura
de imagen, la resolucion y profundidad de bit para las diversas tomas, asi mismo se
redimensionaron las imagenes para tener un estandar de calidad durante todo el
proceso [6,8].

Las caracteristicas estandarizadas de las imagenes adquiridas se encuentran en las
Tabla 2.

Tabla 2. Caracteristicas de las imagenes estandarizadas para el sistema.

Caracteristica Valor
Ancho (pixeles) 666
Alto (pixeles) 500
Resolucion Horizontal (ppp) 96
Resolucién Vertical (ppp) 96
Profundidad de color (BIT) 24

Cabe aclarar que las imagenes fueron tomadas con diversos dispositivos mdviles de
comunicacion (smartphones) de diversas marcas y con calidades Opticas variadas, tal
es el caso de iPhone 6 con camara de 8 megapixeles, el Nokia 2 con camara de 2
megapixeles o Zenek Ledn de 13 Megapixeles.
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Sistema de mejoramiento de imagenes. Dentro de esta etapa se aplicaron diversas
técnicas de realce. En primer lugar, se realiz6 un analisis de la composicion de color de
las imagenes, con el fin de determinar la profundidad de color y hacer un calculo de la
antigiedad de las diversas muestras: en grafitis antiguos el color es opaco y se
visualizan intensidades bajas de la imagen, tal como se puede observar en la Fig. 4. Es
importante mencionar que los indices de tonalidad dependen del fondo que se tiene, tal
sea el caso de si la pared es blanca, gris, etcétera. Sin embargo, la intensidad es
permanente en superficies iguales, por lo cual se puede establecer una correlacidn entre
los colores sin importar el tipo de muro o tonalidad del mismo [12].

4500 T T T —
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5000+ 1 2500
4000 - 1 2000
3000 - E 1600
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1000

1 sof [
i /7]
0 & I 150 20 70 m ol . .
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Fig. 4. Intensidades de color para dos imagenes distintas. En (a) un grafiti con mas de 5 afios de
antigliedad. En (b) un grafiti con 1 afio aproximadamente de antigliedad.

L i
200 20 300

El proceso de binarizacion es una técnica de segmentacién que se emplea cuando
existe una gran diferencia entre el objeto de analisis y el fondo de la imagen, evaluando
la similitud y las diferencias entre los pixeles en escalas de grises, consiste entonces, en
establecer un umbral 6ptimo que permita la mejor separacion del objeto [12].

Como paso consecuente se convirtié a las imagenes de escala RGB a escala de
Grises, y se ecualizo el histograma para mejorar las diferencias y lograr asi una
segmentacion mas clara. Posteriormente se convirtié a una imagen binaria. El resultado
del procedimiento se visualiza en la Fig. 5.

Una regidn de interés (ROI), es un area dentro de una imagen delimitada por un
contorno, sobre la que se evalta un determinado parametro. Dentro del desarrollo del
proyecto se seleccionaron de manera automatica regiones con alta conectividad entre
pixeles, para lo cual las imagenes binarias fueron sometidas a un proceso de erosion y
dilatacidn.

Estas operaciones morfoldgicas simplifican imégenes y conservan las principales
caracteristicas de forma de los objetos. Un sistema de operadores de este tipo y su
composicién, permite que las formas subyacentes sean identificadas y reconstruidas de
forma morfologia 6ptima a partir de sus formas distorsionadas y ruidosas. Cuando los
objetos de la escena sean menores que el elemento estructurante, éstos desapareceran.
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Fig. 5. Procedimiento de conversién. En (a) imagen original. E (b) imagen en escala de grises.
En (c) imagen binarizada después de ecualizacion de histograma.

Posteriormente se aplicé un filtro de deteccién de contornos tipo Sobel [12] a la
imagen, esta decision se tom6 dado que experimentalmente y desde un punto de vista
de subjetivo fue el filtro que mejor definicién de las areas contiguas tenia.

A continuacion, se marcaron regiones de al menos 30X 50 pixeles y menores a
300X150 pixeles que fueran dominantes en la imagen, con esto se pretende eliminar
regiones del fondo muy similares, por ejemplo, postes de luz, cortinas de negocios, o
vidrios, cuyas dimensiones pueden compete con las posibles regiones de interés. De
esta manera se garantiza que Unicamente las areas con probabilidad fe contener grafitis
sean conservadas.

Para el etiquetado se utiliza conectividad de 8, es decir que los 8 pixeles contiguos
al de interés tuvieran un valor igual y posteriormente se aglomeraron las regiones que
tuvieran un coeficiente igual en regiones mas grandes hasta obtener las adecuadas. Un
ejemplo lo hemos en la Fig. 6.

41 3¢

Fig. 6. Delimitacion de una region de tamafio 38X53 pixeles.

Una vez definida las regiones se recortaron de la imagen original, dando como
resultado una region con alta probabilidad de contener un grafiti. Los resultados finales
del procedimiento se observan en la Fig. 7.

Una vez obtenido los grafitis estos se guardan como matrices de dimensién 360 por
150 pixeles que son alimentados a la red neuronal en forma de vectores de datos
binarios.

3.2. Sistema de clasificacion con MLP

Para la creacion del sistema de red neuronal se realizaron 3 etapas: la primera es una
etapa de pre-procesamiento, para reducir la dimensionalidad de los vectores de entrada;
la segunda es la etapa de entrenamiento de la red neuronal; y por Ultimo se encuentra
la etapa de evaluacion del sistema. Para ello se establecié que el nimero de clases es
de 180, correspondientes al nimero de muestras totales menos aquellas que se repetian
determinado por un coeficiente de similaridad [1, 4,7].

Research in Computing Science 148(8), 2019 180 ISSN 1870-4069



Mapeo de incidencia criminal en el Estado de México mediante procesamiento digital de imagenes

(b)

Fig. 7. Proceso para la obtencién de grafitis. En (a) imagen Binaria de origen. En (b) filtro Sobel
aplicado. En (c) recorte de la imagen por etiquetado de regiones.

Preprocesado de los vectores de entrada. Se generd un descriptor de caracteristicas
al aplicar PCA a los vectores de entrada y se aplicd un discriminante lineal [2,8]. El
Andlisis Discriminante Lineal (LDA) permite tomar dicho vector y reducir la
dimensionalidad, seleccionando un numero inferior de caracteristicas formadas como
combinacion lineal de las originales, las cuales proporcionan la mayor informacion
discriminante.

Luego de realizar LDA vy aplicar una regresion lineal a las caracteristicas obtenidas,
para analizar el aporte de cada una de las caracteristicas originales, se obtuvieron 179
funciones discriminantes, es decir, el nimero de clases menos uno, que separan
linealmente cada una de las clases. Este analisis mostré que las caracteristicas menos
relevantes pueden ser omitidas y reducir los vectores originales de entrada de 360 X
150 a vectores de 120X70.

Por lo tanto, se construyd una red neuronal con 8400 entradas, equivalente al nimero
de componentes creados en el PCA, con 8 neuronas de salida lo que genera 256 posibles
salidas siendo inhabilitadas las 76 restantes, en la capa oculta se utilizaron 5600
neuronas.

Entrenamiento de evaluaciéon de la red neuronal. El algoritmo Backpropagation
[4,7] se utiliz6 como método de entrenamiento de la red. El primer paso en la aplicacién
de este método consiste en la generacion aleatoria del conjunto de pesos de la red
neuronal. El valor de inicializacion esta dado por una distribucion uniforme, y cuyo
rango de valores dptimos es un pardmetro en estudio. Adicionalmente se consideraron
los pardmetros de la Tabla 3.

Para poder evaluar las caracteristicas de la red obtenida se particion6 el set de datos
en dos subconjuntos: el subconjunto de entrenamiento y el subconjunto de evaluacion.
El primer subconjunto se utilizé para realizar el entrenamiento de la red, mientras que
el segundo subconjunto se utilizd para evaluar la red obtenida. Se realizaron 3
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experimentos, los dos primeros con 100 muestras cada uno y | ultimo con los
200 ejemplos.

Tabla 3. Parametros de configuracion de la Red Neuronal bajo el algoritmo Backpropagation.

Pardmetro Valor
Cantidad de ciclos ( epochs) 1000

Error maximo admisible 0.05

Umbral de acierto 0.35

Tasas de aprendizaje (o) {0.01, 0.05, 0.1, 0.25}
Taza de momento (B) {0, 0.01, 0.05, 0.1}

El particionamiento se realiz6 de manera tal que los subconjuntos resultantes sean
representativos, es decir, que posean las mismas caracteristicas que el conjunto original.
Para la primera y segunda serie de experimentos se utilizé el mismo particionamiento
del conjunto de datos. Se toman aleatoriamente el 65% de los ejemplos para
entrenamiento y se dejan un 35% de ejemplos para evaluacién. Finalmente, se
particiond nuevamente el conjunto de datos, tomando en este caso el 80 % de los
ejemplos para entrenamiento.

w | Aterta Servicioweb  |gm——

Dispositivo
movil

Servidor

@)
® Ctmacn Servicio web Rreess
Imagen
DispO'SiFiVO Servidor
I I mévil

Fig. 8. Modos de operacion del Sistema de usuario. En (a) en modo alerta. En (b) modo captura
y actualizacion.

3.3.  Implementacién del sistema de mapeo y geolocalizacién

Actualmente esta etapa se encuentra en desarrollo, el sistema se ejecutard de dos
modos, tal como se observa en la fig. 8: en el primero la idea es crear un sistema que
tome la localizacion del dispositivo mévil y mande como referencia los grafitis que se
pueden asociar a grupos delincuenciales, cabe recordar que no todos los grafitis son
creados por grupos criminales, e esta manera el usuario podrd recordar aquellas
imagenes que indiquen un peligro para él y tomar las precauciones debidas.

El otro modo de operacion es la captura de una imagen de un grafiti y enviar la
consulta al sistema, con lo cual el usuario podra saber si este pertenece a un grupo
criminal o no. Asi mismo la base de datos se amplia y el sistema se mantiene
actualizado [10].
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4.  Experimentos y resultados

Tal como se indicé anteriormente, el sistema se encuentra en la etapa final de
desarrollo, por el momento Unicamente se tiene los resultados del sistema de
procesamiento de imagenes y del sistema de clasificacion de la red neuronal.

Actualmente se cuenta con una base de datos de 500 imagenes de seis municipios
correspondientes a diversas regiones del Estado de México: Atizapan, Cuautitlan,
Cuautitlan Izcalli, Ecatepec, Naucalpan y Nicolas Romero. De los cuales se tienen datos
de la probable creacion de los grafitis en un 15% de los casos y se han identificado la
participacion de al menos 10 grupos delictivos, incluyendo algunos de cobertura tanto
regional como nacional. Se omiten datos de los mismos por cuestiones de seguridad.
En el proceso de la determinacion de antigiiedad con base a los datos de intensidad de
color los resultados de aplicar la técnica se ven reflejados en la Tabla 4.
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Fig. 9. Curva del error de entrenamiento para una tasa de aprendizaje = 0.1 y diversos valores de
momentos, en el eje vertical se expresa el error cuadratico medio, en el eje horizontal el tiempo
de entrenamiento en segundos hasta alcanzar las 1000 épocas.

El Sistema fue alimentado con 20 imagenes de las cuales se tiene la certeza de su
fecha de creacién. Para ello se tomaron algunas muestras y se normalizaron dichos
valores para posteriormente crear una serie de rangos de valores asociados con la edad
probable de los grafitis.

Tabla 4. Resultados experimentales de la determinacion de antigiiedad por intensidad de color.

Pardmetro Valor
Grafitis identificados correctamente (%) 87.5
Grafitis descartados errdneamente (%) 125
Total de muestras 20

De la tabla 4 podemos observar que la exactitud es de tan solo el 87.5% lo cual nos
indica que el sistema no es tan confiable en la clasificacion. Esto se entiende por el
tamafio reducido de la muestra. Por otra parte, en cuanto la capacidad de identificacion
de los grafitis, se procesaron para este experimento 200 muestras y los resultados se
ven reflejados en la Tabla 5.
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De la Tabla 5 podemos observar que la precision y exactitud del Sistema son altos
con una baja razon de falsos positivos. Por Gltimo, los resultados del sistema de
clasificacion por medio de RNA se observan en la Tabla 6 y la figura 9. Este sistema
se probo con las mismas 200 muestras utilizadas para el experimento anterior.

Tabla 5. Resultados de la segmentacion e identificacion de grafitis.

Parametro Valor
Promedio de grafitis por imagen 1.2
Grafitis identificados y etiquetados correctamente (%) 97
Grafitis descartados erroneamente (%) 3
Regiones clasificadas erréneamente (%) 2
Regiones descartadas correctamente (%) 98

Tabla 6. Resultados experimentales del entrenamiento y ejecucion de la red neuronal.

Pardmetro Valor
NUmero de épocas 1000
Grafitis identificados correctamente en entrenamiento (%) 94.32
Desviacion estandar en entrenamiento (%) 0.83
Grafitis identificados correctamente en validacion (%) 83.2
Desviacion estandar en validacion (%) 2.0

Grafitis identificados correctamente en promedio global (%) 92.1
Desviacion estandar global (%) 0.8

De los datos obtenidos en la Tabla 6 y la fig. 10 podemos ver un desempefio bajo en
la etapa de validacién. Pero un comportamiento global aceptable. El Sistema podria
mejorar si se agrega una etapa de optimizacién, por ejemplo, mediante un Algoritmo
Genético.

5. Conclusiones

El procesamiento de imagenes para geolocalizacion es, a grandes rasgos, software
disefiado para recopilar informacién de fotografias de grafitis, con el propdésito de
generar delimitaciones de zonas de riesgo dentro del mapa del Estado de México. Esto
logrado gracias a la codificacion, en formato escala de grises y binario, de las fotos
recopiladas con diversos modelos de Smartphone. Una vez que estén codificadas, con
el fin de adquirir informacion lo mas limpia posible, pasan por una etapa de filtracién
para eliminar datos que no sean de interés.

Utilizando un sistema de red neuronal, un proceso de aprendizaje y clasificacion
entra en marcha con el propoésito de guardar tanto la informacion de origen como la
obtenida del proceso dentro de una base de datos. Y para finalizar, la siguiente fase se
encarga de procesar los datos para posicionar dentro del mapa las zonas de riesgo.

Tanto el software, asi como cada una de las etapas que lo conforman, demuestra ser
s6lido en cuanto al tratado de la informacidn base, puesto que los procesos son parte de
una tecnologia existente, estable y explorada a pleno, sin mencionar el gran auge en los
altimos afios.

Contextualizando dentro de la época, circunstancias y entorno social, es facil orientar
la idea hacia el usuario promedio, puesto que un alto porcentaje poblacional cuenta con
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algun tipo de dispositivo movil, el cual, optimizado mediante una app, seré de utilidad
en cuanto a reunir la informacion. El beneficio al usuario es el facil acceso a los mapas,
para su uso preventivo en primera instancia, facilitando su seguridad e integridad.
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