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Resumen. El delito de asaltos a mano armada en el transporte publico es un
problema comiin en las grandes ciudades. La detecciéon de estos eventos es
importante en la respuesta policiaca. En este articulo se propone una metodologia
para detectar armas de fuego en imdgenes obtenidas de video-vigilancia en
el transporte publico. La metodologia propuesta incorpora: i) la utilizacién de
una arquitectura existente basada en redes neuronales para la construccién del
modelo de deteccion de armas; ii) un proceso de seleccién de imdgenes cercanas
al escenario real; y iii) dos opciones de aumento de datos durante la fase de
entrenamiento. Cuando se considerd tanto la seleccién de imdgenes como el
aumento de dato en la creacién del modelo se obtuvo un 81.33 % de mAP. A
pesar del esempefio prometedor en este escenario complicado, es necesaria la
obtencién de imdgenes especificas de este dominio.
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An Automatic Model for Firearms
Detection in Public Transport

Abstract. Armed robbery on public transport is a common problem in large
cities. Detecting these events promptly is important for quick police response.
In this paper we proposed a methodology to detect firearms in images captured
from video surveillance in public transport. The proposed methodology include:
i) the use of an existing architecture based on neural networks to build a firearms
detection’s model; ii) a process of selecting images close to the real scenario;
and iii) two options for data augmentation during the training phase. When
considering both the selection of images and the increase in data for building an
automatic firearms detection model we reach 81.33 % of mAP. Despite promising
performance in this challenging scenario we believe domain-specific images
are required.

Keywords: Firearms detection, object detection, data augmentation.
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1. Introduccion

En los ultimos afios, en México se ha experimentado un aumento gradual de
violencia, delincuencia e inseguridad. Segin el Indice Global de Paz 2020, México
se ubica en el lugar 137 de seguridad y es considerado uno de los paises mds peligrosos
del mundo [10]. La percepcién de la poblacion no es diferente a los indices globales.
El 68.1 % de la poblacién mexicana de 18 afios 0 mas considera que, en términos de
delincuencia, vivir en su ciudad es inseguro [7].

Entre 2012 y 2019, se estima que en México hubo un total de 17.9 millones de
delitos donde la victima estuvo presente, de los cuales en un 42.9 % de los casos hubo
un arma involucrada. Y en el 31 % de los casos, se tratd de un arma de fuego [8, 9].
Datos anuales (del 2010 al 2019) del INEGI [9, 7] muestran que el delito asalto en
transporte publico o en la calle ha sido el delito de mayor incidencia en México.

El Area Metropolitana del Valle de México (que comprende Ciudad de México y
municipios de Hidalgo, Tlaxcala y Estado de México) tiene una tasa de incidencia de
mds del doble que en el resto del pais [9] en este delito. Afortunadamente, existen
algunas acciones que se han tomado para aminorar los asaltos en transporte pubico o en
la calle.

El organismo encargado de llevar a cabo esas acciones en la Ciudad de México
es el Centro de Comando, Control, Cémputo, Comunicaciones y Contacto Ciudadano
(o C5). El C5 realiza sus funciones de asistencia a la comunidad a través del video
monitoreo y de llamadas telefonicas [3].

Adicionalmente, una de las acciones implementadas por el gobierno de la Ciudad
de México es la instalacion de mas de 15,000 camaras de video-vigilancia con
botones de auxilio, y mas de 2000 cdmaras que operan en el Sistema de Transporte
Colectivo Metro.

También, en 2019 comenzé la implementacidn del proyecto de monitoreo integral
y seguridad del transporte publico via GPS en la Ciudad de México [4]. Este programa
consiste en instalar GPS, botén de panico, contador de pasajeros y videocdmaras.

Sin embargo, dado que el operador del transporte ptblico es quien debe presionar
el botén de pdnico para que la cdmara de la unidad sea enlazada directamente al C5, se
pone en riesgo al operador.

Una posible alternativa a la activacién manual de los botones de pdnico es un
sistema de monitoreo automdtico que detecte armas en el video capturado en las
unidades de transporte e informe al C5 cuando se requiera atencion especifica. En este
proyecto, nos enfocamos en la construccién de un modelo que permita identificar un
arma en una imagen capturada por las cdmaras de video-vigilancia.

La identificacién de objetos (e.g., armas) en imdgenes es una de las tareas mads
estudiadas y complejas en vision computacional [11]. Ayudado por el resurgimiento
de las redes neuronales y la capacidad de computo actual, la arquitectura que mas se
ha utilizado recientemente en este problema son las redes neuronales convolucionales
(CNN por sus siglas en inglés) [2, 11].

De manera general, el objetivo de la deteccion de objetos es que dado un conjunto
predeterminado de objetos (o clases), éstos se puedan ubicar y etiquetar mediante una
caja delimitadora (bounding box).
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La literatura existente en el drea se enfoca en el disefio o modificacion-adaptacién
de redes neuronales profundas que funcionen en escenario donde existen un nimero
grande de objetos a detectar o que sean mds eficientes en la deteccién de objetos
particulares [20, 2, 11, 18].

En este articulo, nos enfocamos en la deteccién de un tipo de objeto, i.e. arma de
fuego. Particularmente, en la identificaciéon de armas de fuego en imagenes obtenidas
de videos del transporte publico. Este problema trae consigo retos importantes: el
sistema deber4 ser robusto a i) las condiciones de captura de las imdgenes, ii) entornos
no controlados, y iii) ruido en las imagenes. Pues si bien existen cimaras dentro del
transporte publico, estas cdmaras no tienen resoluciones altas, el dngulo de la toma
no es controlado, puede obstruirse la cdmara y generar cambios de contraste, entre
otros problemas.

El objetivo principal de este trabajo es construir un modelo automético de deteccion
de armas en imdgenes dentro del transporte publico. Nos enfocamos en la adecuacion
de la calidad de los datos de entrenamiento para que éstos datos sean lo mas cercano al
escenario de interés (armas usadas en asaltos en el transporte publico).

Para ello se propone una metodologia que incorpora: i) la utilizacién de una
arquitectura existente basada en redes neuronales para la construccién del modelo
de deteccién de armas, especificamente YOLO[15, 1]; ii) un proceso de seleccion
de iméagenes cercanas al escenario real; y iii) dos opciones de aumento de datos en
el entrenamiento del modelo. La evaluacién experimental muestran que la seleccién
cuidadosa de un conjunto de imdgenes de armas y el aumento de datos tanto interno
como externo obtienen un desempefio por arriba del 81 % de mAP.

2. Trabajo relacionado

Agrupamos el trabajo relacionado en: i) aquellos que realizan modificaciones o
adaptaciones de una arquitectura existente para el problema de clasificaciéon de armas en
imdgenes [13], y ii) aquellos que utilizan aumento de datos como técnica para mejorar
el desempefio del modelo generado [16, 6].

En [13] los autores proponen un sistema de deteccion de armas en videos con el
objetivo de disminuir falsos positivos. Una de las contribuciones de este trabajo fue la
construccion de conjuntos de datos. Los autores construyeron 5 conjuntos de datos, 3 de
los cuales contienen Unicamente dos clases: imdgenes con armas e imdgenes sin armas.

El mejor resultado (cero falsos positivos y una medida F1 de 0.91) lo obtuvieron
usando un enfoque de region para buscar los objetos en las imdgenes y la arquitectura
Faster Region based-CNN (or Faster R-CNN) sobre el conjunto de datos de 3000
imdgenes con 2 clases. Nosotros hacemos uso de este mismo corpus de 3000 imagenes
(al que en la Seccidn 3.2 llamamos Corpus 1).

De los sistemas que hacen uso de técnicas de aumento de datos se encuentra, por un
lado, el desarrollado por [16] que busca detectar armas cortas en videos de cimaras de
seguridad. El autor construy6 una base de datos de imigenes compuesta de més de 17
mil imdgenes dividida en dos clases: imagenes con armas y sin armas (el conjunto de
datos esta balanceado). Se hizo un aumento manual de los datos utilizando rotaciones,
re-dimensionamiento y volteo de la imagen.
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Para el entrenamiento del modelo utilizaron dos arquitecturas de redes neuronales:
VGG (Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition) [17]
y ZF Net [19]. Los mejores resultados los obtuvieron con VGG con una exactitud
de 90 % utilizando imdgenes en escala de grises para el entrenamiento. El uso de
ejemplos generados por técnicas de aumento de datos resulté benéfico considerando
el alto nimero de imagenes utilizado.

Por otro lado, en [6] realizaron un sistema para detectar pistolas en imagenes. Para
el entrenamiento del modelo usaron la arquitectura YOLO v2 [15] y SSD (Single
Shot Detection) [12]. Adicionalmente, los autores trabajaron con conjuntos de datos
existentes (uno de los cuales es el mismo usado en [13]) mds un conjunto de datos
artificial que consiste en imdgenes creadas a partir de técnicas de aumento de datos. El
mejor resultado lo obtuvieron usando YOLO v2 sin aumento de datos, llegando a un
mAP de 0.71.

Del andlisis de estos trabajos previos podemos resaltar que el corpus de 3000
imagenes introducido por [13] y usado en [13, 16] es un buen punto de referencia. Usar
este corpus nos permitird realizar algunas comparaciones directas con estos trabajos.
Por otro lado, el uso de técnicas de aumento de datos fue util para el caso donde hay un
nimero muy grande de imdgenes iniciales.

No tanto para el caso donde se usan aproximadamente 3000 imdgenes como origen;
sin embargo, esta estrategia es prometedora. Finalmente, los dos tdltimos trabajos
hacen uso de la arquitectura YOLO en sus métodos; mientras [16] lo usa como parte
del filtrado de las imdgenes a analizar, pues se entrena para identificar personas; [6]
hace uso directo de YOLO para la identificaciéon de armas, este enfoque también
es prometedor.

A diferencia de estas investigaciones previas, nuestra metodologia propone una
etapa de seleccién de imdgenes (analizar la composicién del conjunto de datos para
conservar imdgenes lo mas parecidas al problema a resolver) en combinacién con dos
tipos de aumento de datos bajo una arquitectura ampliamente usada en la deteccidén
de objetos.

3. Metodologia propuesta

La metodologia propuesta contempla el uso de un corpus que sea ttil para
el problema de la deteccion de armas a partir de imdgenes obtenidas dentro del
transporte puiblico.

Por un Ilado, utilizamos wuna arquitectura basada en redes neuronales
convolucionales, particularmente YOLO (que se describe en la Seccién 3.1) para
la construccién del modelo de deteccidn de armas. Por otro lado, nuestra metodologia
enfatiza la importancia de los datos para entrenar un modelo. Por lo cual es relevante
considerar una etapa de seleccion de imdgenes para la generacién de un nuevo corpus.

Finalmente, se propone la utilizacién de dos tipos de aumento de datos para
enriquecer el conjunto de imagenes recolectadas en el paso anterior. Los dos tipos de
aumento de datos (externo e interno) se describen en la Seccién 3.3. La metodologia
que incorpora todas las etapas listadas se muestra en la Figura 1.
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Fig. 1. Esquema general de la metodologia propuesta.

3.1. Construccion del modelo de deteccion de armas

En la Figura 1 (esquina inferior izquierda) se muestran el esquema del proceso de
construccién del modelo de deteccién de armas. De forma general, dado un conjunto de
imagenes etiquetadas con armas, se entrena un modelo usando la arquitectura YOLO
para posteriormente evaluar el desempefio del modelo usando un conjunto nunca antes
visto de imdgenes de prueba. A continuacién, se describe la arquitectura utilizada.

YOLO: You only look once. YOLO [14] es un sistema de cédigo abierto
implementado para hacer deteccidon de objetos en tiempo real. Hace uso de su red
neuronal convolucional Darknet, a la que en contraste con otras arquitecturas, se le
introducen los ejemplos sélo una vez. Esta caracteristica hace que las detecciones se
realicen de manera muy rdpida. Ademds esta arquitectura es capaz de realizar varias
detecciones de objetos en una sola imagen.

La red neuronal divide la entrada en regiones y después predice los cuadros
delimitadores y probabilidades para cada regiéon. Se optd por utilizar YOLO debido
a que en el trabajo de [6], fue este modelo el que dio los mejores resultados, ademads
de que la versién 4 de YOLO se encuentra muy bien calificada dentro del reto del
COCO Dataset, siendo el mejor en cuanto velocidad de deteccidn en tiempo real y
desempeiio [1].

Formato de etiquetado de YOLO. YOLO requiere un archivo de texto por cada
elemento del corpus donde se incluirdn las etiquetas. La estructura de este archivo
contiene z, y, width y height correspondientes a las coordenadas donde se halla
el objeto:
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<clase del objeto>
<x>, <y>,
<width>, <height>

En la mayoria de casos de asaltos el delincuente lleva el arma en la mano; por lo
tanto, en el etiquetado manual que se realiza en nuestra metodologia se decidi6é tomar
en cuenta mano 'y arma.

3.2. Seleccion de imagenes

Dado que no existe un corpus con las caracteristicas especificas para el problema
abordado en este trabajo (deteccién de armas en el transporte publico), la metodologia
propuesta contempla la recoleccién y andlisis, mds la fusién y limpieza de datos. Estos
procesos se describen a continuacion y se ilustran en el primer renglén de la Figura 1.

Recoleccion y analisis de corpora existente Los corpora recolectados consisten en
imdgenes con alguna de las clases de interés: el objeto arma. Estos conjuntos de datos
son publicos y han sido usados por la comunidad en trabajos previos.

— Corpus 1'. Consiste en 3000 imdgenes de armas no etiquetadas. Aproximadamente
la mitad son imdgenes donde el arma se muestra en tamafios muy grandes, ademas
presentan muchos dngulos repetitivos y sencillos (hacia la izquierda o derecha).

— Corpus 22. Cuenta con 376 imégenes etiquetadas con una tinica clase (i.e., arma).
Este corpus contiene muchos ejemplos de armas largas y armas que se muestran en
la totalidad de la imagen. Sélo tiene 160 ejemplos de personas portando armas.

— Corpus 3%, Cuenta con 7829 imdgenes etiquetadas en tres clases (armas grandes,
armas cortas y fuego). Solamente 603 imdgenes pertenecen a la clase armas cortas
(que son el tipo de armas que nos interesa). De los 603 ejemplos de armas cortas,
solo 146 presentan personas portando armas, el resto son solo armas.

— Corpus 4*. Cuenta con 333 imagenes no etiquetadas. Este corpus contiene una
mayoria de ejemplos de personas con arma (241 imagenes).

Algunos ejemplos de imdgenes de estos corpora (particularmente del Corpus 1)
se muestra en la Figura 2a. Como puede observarse, los conjuntos de datos descritos
son poco aptos para nuestro problema debido a que en el escenario de asaltos en
transporte publico las armas aparecen en angulos complicados, el objeto de interés es
pequefio y normalmente las imdgenes tienen una resolucién muy baja (ver Figura 2e
para comparacion). Ninguna de estas caracteristicas aparecen en la mayoria de las
imdgenes incluidas en los corpora descritos.

! Obtenido de: https://sci2s.ugr.es/weapons-detection

2 Obtenido de: https://www.kaggle.com/rogkesavan000/gun-dataset

? Obtenido de: https://www.kaggle.com/atulyakumar98/fire-and- gun-dataset
* Obtenido de https://www.kaggle.com/issaisasank/guns-objet-detection
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4=

(a) Imédgenes en los corpora existentes.

(e) Ejemplos de imédgenes reales obtenidas de la video vigilancia del transporte publico.

Fig. 2. Ejemplos de los imagenes en las diferentes etapas de la metodologia presentada.

Fusion y limpieza de corpora Para atender las limitaciones del corpora existente, se
opté por eliminar: todas las imdgenes donde el arma se presenta en dngulos sencillos
o repetitivos, armas mostradas en una gran parte de la imagen (ejemplos de éstas se
pueden observar en la Figura 2a).

Se dio prioridad a los ejemplos donde el arma tuviera algin portador (arma en
mano) y armas en posiciones no triviales. Como resultado de esta limpieza se formé
el Corpus 5° que contiene un total de 2044 imagenes (algunos ejemplos de imégenes
en este corpus se puede observar en la Figura 2b).

5 El Corpus 5 y el cédigo fuente utilizado en este articulo estd disponible en https://github.com/
eduardo1311/Detector-de-armas-con- YOLO
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Para utilizar el Corpus 5 en la construccién de un modelo de deteccién de armas es
necesario etiquetar las armas presentes en cada imagen.

Por lo tanto, el siguiente paso es hacer el etiquetado manual. Esto es, se ubicé el
arma que aparece en la imagen dentro de una caja delimitadora (bounding box). Para
este proceso se usé el formato de etiquetado YOLO (ver Seccion 3.1). Si el arma esta
siendo portada, se considero parte de la mano y el arma en el etiquetado.

3.3. Aumento de datos

Consecuentemente, después del proceso de selecciéon de imdgenes, el conjunto
resultante de ejemplos es pequefio (2044 en total). Por lo tanto, nuestra metodologia
propone la utilizacién de técnicas de aumento de datos. Como puede observarse en los
ejemplos de la Figura 2b el conjunto de imdgenes resultante en el Corpus 5, aunque
son mds parecidas al escenario real (asaltos) aun distan de las imdgenes obtenidas en el
transporte publico (ver Figura 2e).

Asi, el objetivo principal del aumento de datos es: i) incorporar variaciones a las
imagenes tanto en posicién como en calidad. Para atender a la variacién de la posicién
se propone el tipo de aumento que denominamos externo; para atender a la variacion de
la calidad de las imagenes, se propone el tipo de aumento que denominamos inferno.

En esta etapa se genera un conjunto de imagenes que contienen, dependiendo del
tipo de aumento de datos utilizado, las imdgenes originales mds las adicionales (a estos
conjuntos les nombramos E+¢¥ y 1"t respectivamente).

Aumento de datos externo. Consta de rotaciones de 45 grados a cada elemento
del conjunto de entrenamiento. Se obtienen 7 ejemplos nuevos por cada imagen. Un
ejemplo de este tipo de aumento se puede observar en la Figura 2c.

Aumento de datos interno. YOLO implementa médulos de aumento de datos como
parte del procesamiento que realiza antes de introducir los ejemplos a la red neuronal.
A continuacidn, se describen las variantes de aumento proporcionado por YOLO que se
tomaron en cuenta. Ejemplos de este tipo de aumento se puede observar en la Figura 2d.

Saturacién: Aleatoriamente cambia la saturacién de la imagen.

Exposicién: Aleatoriamente cambia el brillo de la imagen.

Matiz: Aleatoriamente cambia el matiz (color) de la imagen.

— Ruido Gaussiano: Afiade ruido Gaussiano a la imagen.

Flip: Invierte la imagen horizontal o verticalmente.

— Mosaico (Mejora afiadida en YOLOv4): Combina varias imdgenes en una sola.

Difuminacién (Mejora afiadida en YOLOv4): Aplica un desenfoque aleatorio donde
se borrara el fondo a excepcidn del objeto.
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Tabla 1. Experimentos propuestos. Se marca con una x cuando se considera el aumento de datos
externo o interno segun lo indique el nombre de la columna.

Experimento Aumento Aumento
externo interno

yolov2 - -
yolov2-int - X
yolov2-ext X -
yolov2-int-ext X X
yolov4 - -
yolov4-int - X
yolov4-ext X -
yolov4-int-ext X X

4. Evaluacion experimental

Para la realizacién de los experimentos realizamos una division fija de las imagenes
en el Corpus 5 de forma que se permita una comparacion directa entre los diferentes
modelos de deteccion de armas evaluados.

Asi, se obtienen dos subconjuntos: entrenamiento (E) y prueba (P) (como se ilustra
en el esquema general del método propuesto en la Figura 1). Para esta divisién se
asigné el 75 % de ejemplos al conjunto de entrenamiento (1537 imégenes) y el 25 %
a el conjunto de prueba (507 imagenes).

Se utilizé Colab de Google para hacer el entrenamiento ya que esta plataforma
permite tener acceso remoto a equipos con GPU con un limite de 12 horas [5]. Para
cada uno de los experimentos, se fijé el tamaifio de lote en 64, la tasa de aprendizaje en
0.001, y se realizaron 10000 iteraciones.

Todos los experimentos fueron evaluados con un nivel de confianza de IoU (i.e., la
interseccion de la unién de las cajas delimitadoras reales y la detectada) de 50 % para
medir el mAP (mean Avarage Precision, que mide el 4rea bajo la curva de la relacion
precision-recuerdo).

Con el objetivo de explorar la utilidad de las técnicas de aumento de datos utilizadas
en la metodologia presentada se proponen experimentos con las cuatro combinaciones
generadas de usar o no usar el aumento de datos externos y el aumento de datos interno.
La lista completa de experimentos realizados se muestra en la Tabla 1.

4.1. Resultados y discusion

En la Figura 3 se muestra una grafica comparativa de los 8 experimentos realizados.
Las lineas punteadas corresponden a los modelos entrenados con YOLOV2 y las lineas
continuas a los entrenados con YOLOv4. En esta grafica se puede notar que si existe
una brecha entre las versiones 2 y 4 de YOLO.

La versién 2 no supera el 75 % de mAP en ninguna de las variantes, mientras el
comportamiento de la cuarta versiéon de YOLO es por arriba de ese rango. Por otra
parte, observamos que al considerar el aumento de datos se obtienen mejores resultados
que no usarlo.
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Fig. 3. Grafica comparativa de resultados obtenidos. Se reporta la métrica de desempefio mAP.
Las lineas punteadas corresponden al modelo entrenado sobre YOLOV2, y las lineas sdlidas
corresponden a desempefio de YOLOv4.

Tabla 2. Mejores resultados por cada experimento. La columna iteracién indica el momento en
el que el modelo obtuvo su mejor desempefio.

Experimento iteracion mAP
yolov2 9000 71.44
yolov2-int 10000 74.33
yolov2-ext 10000 73.32
yolov2-int-ext 10000 74.00
yolov4 4000 77.58
yolov4-int 5000 79.71
yolov4-ext 8000 80.12
yolov4-int-ext 9000 81.30

Se obtuvieron los mejores resultados con YOLOv4 con aumento de datos interno
y externo (yolov4-int-ext). Asi mismo, el mejor resultado del modelo generado con
YOLOV2 sin aumento de datos (yolov2) es el peor en comparacién con los mejores
resultados de los demds modelos, esto lo podemos notar en la Tabla 2.

De esta tabla se puede notar que la mayoria de los experimentos llegan a su punto
maximo en las dltimas iteraciones donde se disminuye la tasa de aprendizaje. También
podemos notar que entre la linea de base (yolov2) y el experimento con el mejor
rendimiento (yolov4-int-ext) hay casi un 10 % de diferencia.

4.2. Ajuste de los modelos
Para mejorar el desempefio de los modelos, se propusieron experimentos
adicionales sobre los pardmetros de la arquitectura de la red neural. En estos

experimentos se modifica la tasa de aprendizaje (para considerar ademds de 0.001 a
0.01 y 0.0001) y el tamafio de lote (ademds de 64 considerar también 32 y 128).
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248 x 270 640 x 360 670 x 366

(a) Falsos positivos.

Pl

i
425 x 260 240 x 180

~ (b) Falsos negativos.

500 x 333 620 x 457 640 x 360

(c) Verdaderos positivos.

Fig. 4. Ejemplos de imdgenes en el conjunto de prueba y el resultado de la evaluacion cualitativa.
Bajo cada imagen se muestra la resolucién en pixeles.

Para la realizacién de estos experimentos, se usd la configuracion de datos del
experimento yolo4-ext (i.e., solo aumento de datos externo) debido a que ese fue el
modelo con el rendimiento mds parecido al de los mejores resultados, pero que el
tiempo de entrenamiento es la mitad.

Sin embargo, ninguna de estas modificaciones representd mejora alguna. El mejor
resultado obtenido fue de 74 % de mAP.

4.3. Evaluacion cualitativa

Con la finalidad de evaluar de forma cualitativa el modelo de deteccién de armas
generado en los experimentos previos se eligié de forma manual una muestra del
conjunto de prueba (P). Esta muestra consistié de 30 ejemplos de imigenes que
consideramos eran mds cercanas al escenario real (asaltos), ya que es este escenario
en donde se pretende que funcione este sistema propuesto.
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Para este andlisis se usaron las métricas de evaluacion tradicionales para
sistemas de aprendizaje supervisado; esto es, falsos positivos, falsos negativos y
verdaderos positivos.

Se aplicé el modelo yolov4-int-ext al conjunto de imdagenes seleccionadas. De
las 30 imégenes, el modelo detecté 19 verdaderos positivos, 13 falsos negativos y 5
falsos positivos.

De aqui se obtiene una precision de 79 %, un recuerdo de 59 % y una medida-F
de 0.629. En la Figura 4 se pueden observar tres ejemplos de imdgenes con falsos
positivos (se identifico un objeto diferente como arma), falsos negativos (no se
identificaron armas donde habia un arma), y verdaderos positivos (se identificaron
armas de forma correcta).

Al analizar los resultados de las 30 imagenes y la Figura 4 se observa que las
predicciones tienden a ser erréneas cuando la resoluciéon de las imdgenes es baja (por
ejemplo la imagen de la izquierda y derecha en la Figura 4a y todas las imdgenes en la
Figura 4b).

También se pueden ver fallas en casos donde es demasiado complicado encontrar
el arma incluso para el ojo humano (por ejemplo en las imagenes de la Figura 4b). Por
otra parte, cuando el arma se presenta con fondos contrastantes a su alrededor, es mas
probable que se haga una deteccion correcta (por ejemplo las imagen de la izquierda y
centro en la Figura 4c), pero si el fondo es oscuro o con un tono de color similar al del
arma, serd mds fécil que el modelo se equivoque (ver las imdgenes de la izquierda y la
derecha de la Figura 4b).

5. Conclusiones

En este articulo se present una metodologia para generar un modelo automatico
de deteccion de armas de fuego en imdgenes obtenidas en el transporte publico. La
metodologia propuesta consiste de tres partes, primero un proceso de seleccién de
imdgenes de corpora existente donde las imdgenes seleccionadas se parezcan a nuestro
escenario real.

Luego, la opcién de utilizar dos tipos de técnicas de aumentos de datos para
incorporar variaciones a las imagenes tanto en posicién como en calidad. Finalmente,
la metodologia usa una arquitectura de redes neuronales convolucionales utilizada en
trabajos previos para la deteccién de armas: YOLO.

Para determinar la utilidad de realizar una seleccion de datos y posterior automento
de datos en un modelo de deteccién de armas, se propusieron y realizaron 8
experimentos con dos de las arquitecturas mds utilizadas en la deteccién de objetos:
YOLOV2 y YOLOv4. El mejor desempefio se obtuvo en el modelo entrenado con
YOLOV4 y usando aumento de datos externo e interno, obteniendo un 81.33 % de mAP.

Después del andlisis de los resultados se pudo observar que la calidad de las
imdgenes usado para entrenar un modelo es determinante para la correcta deteccion
de armas de fuego. Por lo tanto, la limpieza de corpora ha ayudado a obtener mejores
modelos en la deteccidon de armas aplicada a ejemplos de asaltos reales, aunque esto
disminuye considerablemente el tamafio del corpus.
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Aumentar los datos de manera artificial tanto interna como externamente nos ha
ayudado a ampliar la variabilidad de imédgenes en el conjunto de datos usados para
el entrenamiento y ha contribuido a mejorar el desempefio del modelo generado. Sin
embargo, esto no resuelve todas las problemdticas del escenario real. Por ejemplo, el
modelo tiende a equivocarse cuando la resolucion de las imdgenes es pequefia o cuando
no existen suficiente contraste entre el arma y el fondo donde ésta aparece, dos de los
aspectos que ocurren mucho en el escenario real.

Sin embargo, los resultados obtenidos en la evaluaciéon del modelo son
prometedores a pesar de haber utilizado una base de datos que contiene en su mayoria
ejemplos diferentes a los que hay en el escenario real (como se pudo ver en la Figura 2).
Estos resultados nos dan pauta a considerar la replicacién de la metodologia propuesta
con un conjunto inicial de datos obtenidos en la vida real (tomados directamente de los
videos que obtiene el C5, por ejemplo).

Como trabajo futuro se planea realizar un etiquetado manual diferente al realizado
en este trabajo. Pues en la evaluacion cualitativa se observan casos que cuando el
modelo comete falsos positivos, es porque identifica una mano en una posicién comun
a la forma de portar un arma que es usada para asaltar. Asi mismo, se realizard una
comparacién exhaustiva con otras arquitecturas usadas en el estado del arte.
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