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RESUMEN

En el presente proyecto de titulacion se identific6 como problema el desaprovechamiento de la
vision artificial en la videovigilancia de los locales comerciales de la ciudad de Tulcén,
provocando que los sistemas de videovigilancia se vuelvan obsoletos, menos eficientes e
incapaces de alertar actividad inusual mediante analitica de video. Por tal motivo, en la
investigacion se utilizaron los métodos deductivo y analitico, con entrevistas aplicadas a
empresas de venta de sistemas de videovigilancia inteligentes; y encuestas en locales
comerciales de Tulcén, obteniendo como principales resultados que los sistemas de
videovigilancia ofertados actualmente son mas modernos en comparacion a los utilizados en la
ciudad de Tulcan, con costo elevado en las camaras inteligentes. Basandose en la arquitectura
Modelo Vista Controlador y haciendo uso de la metodologia de desarrollo de software Extreme
Programming (XP), se desarrollé un sistema prototipo informéatico con analitica de video, que
cuenta con aplicacion moévil y servidor que trabaja con los algoritmos: Background-Subtraction
MOG?2, contando con respuesta inmediata en deteccién de movimiento y SSD MobileNet v3,
con promedio de precision de 33,7% y 26 fotogramas por segundo, logrando identificar
personas y vehiculos en base al COCO Dataset; determinando la aplicacion de estos algoritmos
en base a la experimentacion realizada. Logrando asi que cualquier sistema de videovigilancia
basico con conexion a Internet y mediante una conexion a través del protocolo de transmision
en tiempo real (RTSP) sea capaz de usar la aplicacion movil, aportandole caracteristicas
inteligentes. En trabajos futuros se podria descartar algoritmos con modelos geneéricos, optando

por entrenar modelos para necesidades especificas.

Palabras clave: Vision artificial, sistemas de videovigilancia, analitica de video, background-
subtractor MOG2, SSD Mobile Net v3.
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ABSTRACT

In the current project, the waste of artificial vision in the video surveillance of commercial
premises in Tulcén city was identified as a problem, causing video surveillance systems to
become obsolete, less efficient, and unable to alert unusual activity through video analytics.
For this reason, the deductive and analytical methods were used in the investigation, with
interviews applied to companies that sell intelligent video surveillance systems; and surveys in
commercial premises in Tulcan, getting as main results that the video surveillance systems
currently offered are more modern compared to those used in Tulcén city, with a high cost in
intelligent cameras. Based on the Model View Controller architecture and using the Extreme
Programming (XP) software development methodology, a computer prototype system with
video analytics was developed, which has a mobile application and a server that works with
the algorithms: Background-Subtraction MOG2, with immediate response in motion detection
and MobileNet v3 SSD, with an average accuracy of 33.7% and 26 frames per second, being
able to identify people and vehicles based on the COCO Dataset; determining the application
of these algorithms, based on the experimentation carried out. Thus, any basic video
surveillance system with an Internet connection and through a connection through the real-time
transmission protocol (RTSP) is able to use the mobile application, providing intelligent
features. In future works, algorithms with generic models could be discarded, opting to train

models for specific needs.

Keywords: Artificial vision, video surveillance systems, video analytics, background-
subtractor MOG2, SSD Mobile Net v3.
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INTRODUCCION

En la sociedad actual las nuevas tecnologias han aportado al progreso y desarrollo de la vida
de las personas, una de las tecnologias que ha aportado de manera positiva es la vision artificial;
en el presente trabajo investigativo se hace énfasis en la analitica de video y su uso en sistemas
de videovigilancia IP, con la finalidad de salvaguardar la integridad fisica de la ciudadania, asi

como también la de sus bienes materiales.

En el presente proyecto de titulacion se identifico como problema el costo elevado de los
sistemas de videovigilancia IP con analitica de video, provocando que los sistemas de
videovigilancia se vuelvan obsoletos, menos eficientes e incapaces de alertar actividad inusual
mediante analitica de video, ademas de que los sistemas de video vigilancia inteligentes no son
muy asequibles para los propietarios de los locales comerciales; por otra parte, el realizar una
videovigilancia de la manera tradicional no garantiza que esta se la realice las 24 horas del dia;
en base al problema presentado, se han realizado investigaciones previas que han tenido como
finalidad la implementacion de algoritmos de vision artificial para la deteccion de rostros en
sistemas de videovigilancia o la aplicacion de un sistema inteligente de reconocimiento de

patrones para la alerta de intrusos en PYMES (pequefias y medianas empresas).

Por este motivo se ha propuesto el tema de investigacion, en cual su objetivo principal es el
desarrollar un sistema prototipo informatico de bajo costo con analitica de video mediante el
uso de algoritmos de vision artificial y nuevas tecnologias para su asequibilidad a propietarios
de locales comerciales de la ciudad de Tulcan; para recolectar la informacion necesaria se
utilizaron los métodos deductivo y analitico, con ayuda de técnicas de recoleccién de datos,
tales como la entrevista semiestructurada, la cual fue aplicada a pequefias y medianas empresas
de venta e instalacion de sistemas de videovigilancia con analitica de video, con la finalidad de
conocer méas a fondo los componentes, caracteristicas y estructura con relacion a su costo de
los sistemas de videovigilancia inteligentes; asi como también se recurri6 a la aplicacién de
una encuesta a un grupo de personas propietarias de locales comerciales con sistemas de
videovigilancia de la ciudad de Tulcéan, con la finalidad de conocer las caracteristicas de estos
sistemas y la opinion de los propietarios referente a los sistemas de videovigilancia con
analitica de video y el nivel de asequibilidad de ellos respecto a estas nuevas tecnologias; y
finalmente se hizo uso de la técnica experimental, con la cual mediante pruebas realizadas con

algoritmos se logré determinar cuéles son aplicables al sistema prototipo informatico.
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Como resultado de la investigacidn, basandose en la arquitectura Modelo Vista Controlador y
haciendo uso de la metodologia de desarrollo de software Extreme Programming (XP), se
desarrollé un sistema prototipo informético alternativo con analitica de video de bajo costo
para sistemas de videovigilancia IP basicos, que cuenta con una aplicacion movil y un servidor
que trabaja con los algoritmos: Background-Subtraction MOG2, contando con respuesta
inmediata en deteccion de movimiento y SSD MobileNet v3, con promedio de precision de
33,7% y 26 fotogramas por segundo, logrando identificar personas y vehiculos en base al
COCO Dataset; determinando la aplicacion de estos algoritmos en base a la experimentacion
realizada; logrando asi que cualquier sistema de videovigilancia basico con conexion a Internet
y mediante una conexion a través del protocolo de transmision en tiempo real (RTSP) sea capaz
de usar la aplicacion movil, aportandole caracteristicas inteligentes. En trabajos futuros se
podria descartar algoritmos con modelos genéricos, optando por entrenar modelos para

necesidades especificas.

23



I. PROBLEMA
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En América Latina, la vision artificial esta siendo utilizada en diferentes campos o sectores;
Chile se encuentra entre los principales paises donde se aplica esta disciplina cientifica,
encontrando asi proyectos como el del Dr. Sergio Velastin, docente del departamento de
Ingenieria Informatica de la Universidad de Santiago de Chile, en el afio 2017 present6 ante el
Congreso del Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electrdnica, un tema basado en la fusion de
datos en la vision artificial, con el fin de interpretar la informacion visual del mundo que nos
rodea; ademas, realiz6 una investigacion en Londres, utilizando cdmaras de vigilancia ubicadas
en diferentes sectores publicos, permitiendo realizar de esta manera un proceso de captura de
iméagenes digitales, a pesar de que la investigacion no se realizo con el proposito de brindar un
aporte a la seguridad de la ciudadania, tuvo como objetivo el de observar a los usuarios y
conocer cual es su conducta y comportamiento dentro del transporte publico (Universidad de
Santiago de Chile, 2017).

Con respecto a lo relacionado con la tecnologia de videovigilancia, Gutiérrez (2017) menciona
que en Chile el aporte de las cdmaras que integran vision artificial ha sido notable ya que gracias
a ellas se puede detectar hasta un 90% del objeto, esto debido a que las camaras estan pensando
constantemente; por su parte las cAmaras de vigilancia con tecnologia estandar, es decir
aquellas que no integran la inteligencia, Unicamente captan posibles defectos o anomalias que
se estan suscitando, pero sin la posibilidad de brindar una alerta, para complemento de la
vigilancia estandar se ha optado por el uso de sensores que logran captar entre un 40% a 50%
del objeto; a pesar de la ventaja y las diferentes oportunidades que ofrece la vision artificial, en
Chile no se ha optado por establecer el uso de esta tecnologia, ya que si una compafiia o local
comercial quiere implementar esta solucion debe buscarla en el extranjero, debido a que Chile
se encuentra en sus pasos iniciales en el uso de vision artificial en temas relacionados con la
seguridad como una alternativa de videovigilancia, es por esta razon que en la mayoria de

locales comerciales ain utilizan tecnologia estandar de vigilancia.

Por otro lado, Ecuador es un pais donde se pueden encontrar proyectos o trabajos de
investigacion orientados al uso da la vision artificial en el reconocimiento facial,
reconocimiento de lenguaje de sefias, reconocimiento de caracteres, entre otras aplicaciones

interesantes, destacando el software implementado en las camaras de videovigilancia del

24



Servicio Integrado de Seguridad ECU 911, el cudl a causa de la pandemia del covid-19, fue
implementado para vigilar el cumplimiento del distanciamiento social y de esta forma mitigar
el riesgo de contagios con zonas donde se registren aglomeraciones; este software denominado
“Distancia2” consta de tres componentes, el primer componente recibe el video que es captado
por las camaras, el segundo componente haciendo uso de técnicas de Inteligencia Artificial
procesa los fotogramas de video, y el tercer componente permite una facil interpretacion y
analisis de la informacién expuesta en pantalla (Servicio Integrado de Seguridad ECU 911,
2020).

Adicionalmente, EL COMERCIO (2017) refiere que en Ecuador existen dos tipos de sistemas
de videovigilancia usados para la seguridad de hogares o establecimientos comerciales, por una
parte, se encuentran los sistemas analogicos o CCTV (Circuito Cerrado de Television) los
cuales se encuentran en Ecuador hace alrededor de treinta afios, y por otro lado las Camaras IP
que estan presentes desde hace alrededor de diez afios atras. Adicionalmente se menciona que
el principal lugar donde se usan cAmaras que detectan actividades inusuales mediante la vision
artificial es en los aeropuertos, donde la camara al detectar algo fuera de lo comun, alerta de
inmediato al personal de seguridad, a diferencia de las cAmaras que se encuentran en locales

comerciales que no brindan dicho tipo de alertas a los propietarios.

En la ciudad de Tulcén, se pueden encontrar maltiples locales comerciales, algunos que cuentan
con su propio sistema de videovigilancia y otros que no; aquellos locales que cuentan con su
sistema de videovigilancia ya sea este analdgico o digital, comunmente los mantienen
conectados a una television o monitor donde la persona a cargo puede monitorear la actividad
registrada por las camaras, pero la gran desventaja radica en que la persona no puede encargarse
de monitorear el cien por ciento del tiempo, ya sea porque estar frente al monitor o TV resulta
muy cansado a lo largo de un determinado tiempo o porque simplemente la persona tiene otras

actividades que desarrollar.
1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

La limitada asequibilidad de sistemas de videovigilancia IP con analitica de video a
propietarios de locales comerciales de la ciudad de Tulcan es provocada por su costo elevado
causado por la complejidad al implementar algoritmos de vision artificial en cAmaras de

seguridad, en el afio 2021.
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1.3. JUSTIFICACION

El uso de las nuevas tecnologias esta revolucionando el mundo actual debido a que estas
permiten automatizar procesos, generando soluciones tecnoldgicas innovadoras, en este caso
aplicadas a los sistemas de videovigilancia, aportando positivamente a la seguridad de la

ciudadania como también a la de locales comerciales.

En la actualidad toda informacidn se almacena de forma digital indistintamente del dispositivo
de almacenamiento, siendo asi una parte fundamental la informacion presentada en videos e
imagenes captadas por camaras de videovigilancia, que a su vez cuenta con un registro de
video, pero que no satisface una vigilancia completa en tiempo real, debido a que contar con
una persona que disponga del tiempo necesario para estar sentado frente a una pantalla las 24
horas del dia conlleva a que la persona encargada de la vigilancia en ocasiones padezca de

sobresfuerzo de la vista, llegando a sentir cansancio, estrés y fatiga.

La investigacion se realizara para desarrollar un sistema prototipo informético de analitica de
video de bajo costo para sistemas de videovigilancia IP basicos haciendo uso de algoritmos de
vision artificial teniendo como finalidad la deteccion de movimiento y deteccion de objetos
tales como personas o vehiculos, mejorando de esta manera la eficiencia de los sistemas de
videovigilancia y por ende la seguridad, y asi prevenir pérdidas materiales y econdémicas, ya
que ayudara a advertir oportunamente del acceso de personas a lugares restringidos o
comportamientos inusuales dentro de las instalaciones de los locales comerciales de la ciudad
de Tulcan, mediante las alertas en tiempo real, ademas permitira un acceso de camaras de

manera remota.

La presente investigacion se basa en proponer y generar una solucién tecnoldgica orientada a
la innovacion, planteandose de esta manera el hacer uso de las nuevas tecnologias como posible
solucion a la capacidad limitada que poseen los sistemas de videovigilancia IP basicos al
momento de realizar la deteccion de objetos, deteccion de movimiento y generar alertas en
tiempo real, encontrandose de esta manera como beneficiarios directos los propietarios de los
locales comerciales de la ciudad de Tulcan, asi como también sus empleados o trabajadores.
Los beneficiarios indirectos son los autores de este trabajo investigativo, ya que esto permitira
que los conocimientos adquiridos en la carrera universitaria sean aplicados en esta

investigacion para lograr su titulo universitario.
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1.4. OBJETIVOS Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1.4.1. Objetivo General.

Desarrollar un sistema prototipo informético alternativo de bajo costo con analitica de video

mediante el uso de algoritmos de vision artificial y nuevas tecnologias para su asequibilidad a

propietarios de locales comerciales de la ciudad de Tulcan.

1.4.2. Objetivos Especificos.

Analizar la aplicacion de los algoritmos de vision artificial en sistemas de
videovigilancia IP, mediante la revision bibliografica para la fundamentacion teorica
de la investigacion.

Determinar los algoritmos de vision artificial aplicados en analitica de video que sean
idoneos para su implementacion en sistemas de videovigilancia IP basicos, mediante el
uso de la técnica experimental.

Proponer un sistema prototipo informéatico de acuerdo con la arquitectura y disefios
propuestos para complementar los sistemas de videovigilancia con la aplicacion de

algoritmos de vision artificial.

1.4.3. Preguntas de investigacion.

27

¢ Qué es un software de analitica de video?

¢Coémo se aplican los algoritmos de vision artificial en sistemas de videovigilancia IP?
¢Qué algoritmos de visidn artificial son 6ptimos en el proceso de deteccion de objetos
en sistemas de videovigilancia IP?

¢Qué algoritmos de vision artificial son dptimos en el proceso de deteccion de
movimiento en sistemas de videovigilancia IP?

¢ Qué herramientas permiten la generacion de alertas en tiempo real?

¢Como disefiar un software prototipo de analitica de video para su aplicacion en

videovigilancia IP basicos?



II. FUNDAMENTACION TEORICA
2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Sanchez (2017) en su tema de tesis denominado ANALISIS DE DOS ALGORITMOS PARA
DETECCION DE ROSTROS E IMPLEMENTACION DE UNO DE ELLOS UTILIZADO EN
ANALITICA DE VIDEO PARA SISTEMAS DE VIDEOVIGILANCIA, Quito, Ecuador; en
obtencion al grado de Ingeniero en Electronica y Telecomunicaciones, con una investigacion
bibliografica-documental y experimental, se plante6 como objetivo general el realizar un
andlisis de dos algoritmos para la deteccion de rostros en un sistema de videovigilancia
describiendo su evolucion a través de los afios, después de realizar el estudio pertinente el autor
lleg6 a la conclusion de que la analitica de video es muy importantes a la hora de obtener
informacion referente a los sistemas de videovigilancia debido a que permiten reconocer el
rostro de una personas que se encuentra presente en una imagen o secuencia de imagenes,
también menciona que los problemas mas comunes para la deteccion de rostros influyen en
fendmenos de luminosidad, contraste, fondos oscuros, rostros parcialmente enfocados,

posicion en la que se encuentre la persona, entre otras.

En base a esta investigacion se concluye que al momento de realizar las diferentes pruebas de
deteccion, seguimiento y reconocimiento de una persona en el sistema de videovigilancia se
debe tener en cuenta que algoritmos son utilizados ya que no todos funcionan de la misma
manera y que estos evolucionan con el paso del tiempo, adicionalmente la deteccion de rostros

es fundamental en sistemas de seguimiento y procesamiento de imagenes.

En la Universidad Veracruzana, Vaquier y Aguilar (2016) en obtencidn al titulo de Ingenieros
en Electronica y Telecomunicaciones, presentaron el tema de tesis denominado SISTEMA DE
VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DE CUERPOS SOLIDOS EN BOTELLAS,
Veracruz, México; esta investigacion fue bibliografica-documental y experimental, cuyo
objetivo principal fue desarrollar un sistema de vision artificial usando LabVIEW, este sistema
permite detectar turbiedades, o también la deteccidn de cuerpos solidos dentro de botellas que
contienen liquidos transparentes; llegando a la conclusion de que el sistema de deteccion de
turbiedades funciond exitosamente, teniendo en cuenta las consideraciones indispensables,
para esto: se trabajo con un liquido homogéneo, logrando que el algoritmo fuera capaz de
detectar turbiedades flotando en la parte central, variaciones en la tonalidad del liquido

acertando en la eleccion de la plataforma LabVIEW como software de programacion debido
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a que se pueden encontrar muchos instrumentos virtuales para un conocimiento intermedio

en programacion y tratamiento de imagenes.

A partir de esta investigacion se puede concluir que, al aplicar técnicas de vision por
computadora al momento de detectar solidificaciones dentro de recipientes o envases como
botellas, hay que tomar en cuenta la tonalidad del liquido, la luz que lo refleja y la densidad de
este; por otra parte, LabVIEW posee variedad de instrumentos virtuales de tratamiento de

imagenes que aportan en gran medida a la vision artificial.

En la Universidad Técnica de Ambato, Lépez (2016) en obtencion a su titulo de Ingeniero en
Electrénica y Comunicaciones, presentd su proyecto investigativo el cual se denominaba
SISTEMA INTELIGENTE DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES CON VISION
ARTIFICIAL PARA LA ALERTA AUTOMATICA DE INTRUSOS EN LAS AREAS DE
ALMACENAMIENTO DE LAS PYMES, Ambato, Ecuador; esta fue una investigacion
bibliografica-documental y de campo la cual tuvo por objetivo principal, la implementacion de
un sistema inteligente de visién artificial basado en el reconocimiento de patrones para la alerta
de intrusos detectados en las areas de almacenamiento de pequefias y medianas empresas, en
su proyecto el autor lleg6 a la conclusion de que una correcta aplicacion de algoritmos de vision
artificial permitieron el desarrollo de un software capaz de generar alertas automaticas de
intrusos que han sido detectados en areas de acceso restringido a cierto personal, en este caso
enfocado a las areas de almacenamiento de las pequefias y medianas empresas; este sistema fue
capaz de reconocer con un gran porcentaje de acierto las siluetas de personas, esto lo podia
realizar ya que evitaba en un 95% que perturbaciones incidan de forma negativa en la correcta
deteccion de intrusos en las imagenes captadas por la camara; para conseguir este nivel de
eficiencia en el sistema inteligente, los autores aplicaron de forma dptima el filtrado de bordes

Canny y Sobel.

A partir de esta investigacion se puede concluir que al aplicar técnicas de vision artificial en
los sistemas de videovigilancia se debe tener en cuenta maltiples aspectos que pueden generar
perturbaciones, como por ejemplo la iluminacion, la resolucion y la calidad de la imagen o
video captados por la camara, o incluso la ubicacion de las cAmaras de seguridad puede afectar

positiva o negativamente en la eficiencia del sistema de visién artificial.
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2.2. MARCO TEORICO

Los sistemas de videovigilancia en la actualidad son una parte fundamental de la seguridad de
pequerfias, medianas o grandes empresas en donde se requiere una vigilancia permanente, estos
sistemas han ido cambiando constantemente, adaptandose a las necesidades de los usuarios, es
asi como con el uso de nuevas tecnologias como la vision artificial, se puede conseguir un

sistema de videovigilancia mas eficiente.
2.2.1. Sistemas de videovigilancia.

Los sistemas de videovigilancia mediante las cAmaras de vigilancia permiten grabar y ver en
tiempo real las imagenes de lo que se esta suscitando en un determinado lugar, teniendo a
nuestro alcance el control y vision de las instalaciones sin tener que estar presentes en el lugar,
los sistemas de videovigilancia permiten evitar los robos y vandalismos en las instalaciones,
ya que al estar grabando constantemente no es necesario estar fisicamente en el local comercial,
teniendo como gran ventaja el poder revisar las cAmaras en caso de incidente y dependiendo
del nimero de las camaras poder observar simultdneamente las imagenes de la grabacion en

una sola pantalla (Del Aljarafe, 2021).

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, dentro del area de la seguridad se encuentran
los sistemas de videovigilancia, estos sistemas pueden ser CCTV (Circuito Cerrado de
Television) analdgicos que son sistemas antiguos y por otra parte estan los modernos sistemas

de videovigilancia IP, que hacen uso de este protocolo para transmitir informacion.
2.2.1.1. Sistemas de videovigilancia Analogico.

Los sistemas de videovigilancia analdgicos son generalmente usados en circuito cerrado de
television (CCTV), su instalacion es mediante cableado en este caso se utiliza el cable coaxial,
adicionalmente a esto si es necesario realizar movimientos como el giro e inclinacion
incluyendo zoom requieren otros cables adicionales, como minimo una camara anal6gica
requiere de tres cables los cuales son utilizados para la alimentacién y para la captura de audio
y video, las imagenes captadas que se recogen del entorno van directamente al DVR o grabador
y estas pueden ser visualizadas mediante un monitor. Por su parte las cAmaras analdgicas tienen
menor calidad o resolucion que las camaras IP, el zoom que ofrecen no es de calidad al
momento de enfocar un rostro, la ventaja de estas camaras es que trabajan mejor en lugares

oscuros o de luz tenue. Con respecto a la seguridad, las camaras anal6gicas son vulnerables ya
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que pueden ser interceptadas debido a que la informacion no esta cifrada o también puede ser

el caso de que los equipos de grabacion sean robados. (BLACK BOX, 2018)
2.2.1.2. Sistemas de videovigilancia IP.

Los sistemas de videovigilancia IP en la actualidad son mucho mejores en cuanto a rendimiento
y disefio en comparacién con los CCTV analdgicos. Los sistemas de videovigilancia IP brindan
una mayor resolucion en cuanto al video captado, y al usar protocolo IP, estos sistemas pueden
cifrar el contenido lo cual los hace mas seguros, también brindan la posibilidad de ser
gestionados remotamente (Puetate y Guadalupe, 2020), permitiendo que Unicamente usuarios
autorizados puedan visualizar las imagenes que han sido o estan siendo captadas por camaras.
Los sistemas de videovigilancia IP permiten que en cualquier momento se pueda acceder a
revisar las camaras de seguridad, ya que se encuentran conectadas a internet y esto facilita que
los usuarios puedan conectarse a su sistema de videovigilancia desde cualquier parte del

mundo.

Por su parte las camaras IP ofrecen una calidad o resolucién superior a la de las camaras
analogicas, ademas en cuestion de visualizacion, campo de vision y zoom que ofrecen es mucho
mejor y detallada ofreciendo asi la facilidad de poder realizar un reconocimiento facial o
deteccion de matriculas de los vehiculos; las camaras digitales son mucho mas facil instalarlas
ya que mediante un cable se alimenta, transmite audio y video y adicionalmente a esto se tiene
un control tanto en plano horizontal y vertical como también de zoom. Dentro de las camaras
digitales IP encontramos diferentes modelos los cuales pueden ser con o sin infrarrojo, alarmas,

métodos de grabacion entre otros aspectos (Barradas et al., 2017).
2.2.1.3. Componentes de un sistema de videovigilancia.

Los sistemas de videovigilancia durante los Gltimos afios han ido evolucionando, pasando de
sistemas de circuito cerrado de television (CCTV) a soluciones digitales que se basan en el
protocolo de internet (IP); en cuanto a los componentes de los sistemas de videovigilancia
tenemos a las camaras de vigilancia, el grabador de video, monitor, servidor de video,

conmutador de red.

31



a. Camaras de vigilancia

Las cAmaras de vigilancia son aquellas que se encargan de grabar todo aquello que se encuentre
sucediendo en una casa 0 negocio, con este tipo de camaras les proporciona a los usuarios una
sensacion de seguridad y proteccion (ACACIO SEGURIDAD, 2019). Este conjunto de
dispositivos digitales o analdgicos seran los encargados de capturas las imagenes y video de lo
que esta aconteciendo en los locales comerciales de la ciudad de Tulcan, ademas de que se

colocan en puntos estratégicos permitiendo de esta manera un monitoreo continuo del lugar.
b. Grabador de video

Es un dispositivo indispensable para los sistemas de videovigilancia, ya que permite grabar y
almacenar las imagenes que son captadas por las diferentes cAmaras; el grabador puede ser de
dos tipos, el Grabador de Video Digital (DVR) que es un dispositivo que digitaliza las
imagenes o videos que envian las camaras anal6gicas para su posterior almacenamiento en un
disco duro, por el contrario, el Grabador de Video en Red (NVR) es un dispositivo que permite
grabar de forma continua el video de las camaras IP, a su vez permite que se pueda acceder al

sistema de grabacion desde la red. (Espinosa, 2020)
c. Monitor

Es un dispositivo electronico cuya funcién principal es la de mostrar las imagenes al usuario
que se generan mediante un adaptador grafico o de video (Pérez, 2021). Este dispositivo de
salida permite visualizar las imagenes que han sido obtenidas mediante las camaras de

videovigilancia de los diferentes locales comerciales de la ciudad de Tulcan.
d. Servidor de video

El servidor de video es un dispositivo que permite la conversién de analdgica-digital, incluso
permite transmitir sefiales de control para realizar movimientos siempre y cuando las cAmaras
dispongan de esa funcionalidad, permitiendo de esta manera la transicion de los sistemas de

videovigilancia analdgica a sistemas de videovigilancia IP. (Jinez y Pantoja, 2020)
e. Router de conexidn a internet

El router de conexion a internet es un dispositivo autbnomo que se conecta a un puerto Ethernet

en el modem, y enruta el trafico de redes/internet a diferentes dispositivos sin necesidad de
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conectarse mediante un cable (Lopez y Villalba, 2021). Este dispositivo permite que el usuario
se conecte a través de la red para que mediante el router se pueda establecer una conexion
remota y asi lograr observar las iméagenes que se estan generando en los alrededores de los

locales comerciales.
2.2.2. Analitica de video.

La analitica de video esta basada principalmente en un software el cual se encarga de analizar
de forma automaética o auténoma lo que esta registrando una camara de video, este analisis se
lo realiza en tiempo real, lo cual facilita la generacion de alertas que ayuden a evitar cualquier
calamidad que se pueda suscitar. Comunmente algunas marcas fabricantes de camaras,
especialmente para su uso en la videovigilancia, incorporan ya la analitica de video, pero a su
vez en algunos fabricantes es muy limitada y con funciones bésicas, a diferencia de otros
fabricantes que incluyen en sus camaras software de analitica de video que hace uso de
algoritmos de visién artificial mas avanzados para proporcionar una mayor eficiencia y
fiabilidad a sus camaras (SECURITAS, 2019).

De acuerdo a la definicidn anterior, para el presente trabajo investigativo, la analitica de video
sera util ya que a partir de algoritmos de vision artificial se podra generar un sistema que
permita analizar en tiempo real lo que las cAmaras se encuentran registrando, ayudando a
advertir asi de manera oportuna eventos inusuales mediante la generacion de alertas en tiempo
real de manera automatica, todo esto con la finalidad de mejorar el rendimiento y eficiencia del

sistema de videovigilancia IP basicos de los locales comerciales de la ciudad de Tulcan.
2.2.2.1. Ventajas de la analitica de video.

Como ya se conoce, la analitica de video resulta de gran ayuda al momento de analizar y
registrar en tiempo real lo que las cAmaras se encuentran registrando, y por tal motivo tiene la

capacidad de generar alertas oportunamente para advertir de cualquier situacién inusual.

Entre algunas de las ventajas que aporta la analitica de video se encuentran: permite ahorrar
dinero ya que el video se transmite mediante red y ayuda a ahorrar en almacenamiento y en la
contratacion de personal de seguridad encargado del monitoreo de camaras, resulta mas facil
analizar los videos o imagenes captadas por las camaras ya que se utilizan algoritmos de vision
artificial que facilitan enormemente esta tarea, al realizar un analisis en tiempo real de las

escenas captadas por las camaras, se puede advertir oportunamente a quien corresponda y evitar
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que se produzca algun delito, y no realizar este andlisis una vez que el delito haya sido
cometido, al realizar los analisis en tiempo real a lo que las cdAmaras registran, se puede aportar
con informacién valiosa que ayude a generar nuevas soluciones en otras areas de una empresa
(GAMA SEGURIDAD, 2018).

Segun las ventajas detalladas, la analitica de video en la seguridad de hogares o empresas es
un aporte muy importante ya que permite identificar si estos sistemas pueden aportar a la
solucién que se le desee dar a un problema, tal es el caso de esta investigacion en donde la
probleméatica se encuentra enfocada en el costo elevado de los sistemas de videovigilancia IP
que incorporan la analitica de video, provocando su limitada asequibilidad a propietarios de

locales comerciales de la ciudad de Tulcan.
2.2.2.2. Aplicaciones de la analitica de video.

La analitica de video puede ser usada en multiples areas para la solucién a problemas mediante
el uso de cdmaras y vision artificial o por computadora, entre las principales aplicaciones de la
analitica de video tenemos en la seguridad ya que es una de las areas en las que mas se hace
uso de la analitica de video debido a que pueden advertir de incidentes que se den en areas
especificas y asi evitar que se susciten eventos indeseados; otra de las aplicaciones de la
analitica de video es en la inteligencia de negocios permitiendo conocer datos importantes para
esta area como la edad promedio, sexo, nimero de personas que ingresan a un establecimiento
o incluso el horario en el que se registra mas clientela; también se puede hacer algunos usos de
la analitica de video en marketing, como por ejemplo detectar los lugares por donde transita
mayor cantidad de personas para poder situar en ese lugar algun tipo de publicidad; y en area
de la salud dada la situacion actual del Covid-19 se puede generar sistemas que hagan uso de
camaras térmicas y asi detectar a personas con alta temperatura para poder tomar las medidas
correspondientes y asi identificar personas con posibles contagios evitando de esta manera la

propagacion del virus. (Guzman, 2019)

Entre los multiples usos que se le puede dar a la analitica de video se encuentran algunos muy
interesantes, pero cabe mencionar que donde mayor impacto tiene, es en la seguridad,
especialmente en su uso en videovigilancia ya que como se mencion0, ayuda a advertir

situaciones poco comunes y evitar sucesos indeseados.
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2.2.2.3. La analitica de video y la seguridad perimetral.

Como bien se conoce, la seguridad perimetral se basa principalmente en el uso conjunto de
sistemas y componentes electrénicos y/o mecanicos (sensores, camaras, alarmas, etc) con la
finalidad de brindar una seguridad al perimetro de un area correspondiente a hogares o
establecimientos para detectar posibles intrusos y en lo posible realizarle un seguimiento y
tomar acciones para evitar su ingreso a las areas que estan siendo vigiladas. También se puede
usar la analitica de video para detectar personas o grupos de personas cerca de zonas de ingreso
a un area determinada y analizar el tiempo que esta permanece ahi permitiendo generar alertas

automaticas (Sanchez, 2017).

Es por tal motivo que la analitica de video aplicada correctamente a la deteccion de objetos y
deteccion de movimiento permitira a los sistemas de videovigilancia IP basicos que poseen
locales comerciales generar alertas en tiempo real y asi brindar mayor eficiencia y fiabilidad a

estos sistemas de seguridad.
2.2.2.4. Software de analitica de video.

Un software de analitica de video basa su funcionamiento en algoritmos de vision artificial que,
en conjunto con un sistema de videovigilancia, permiten analizar automéaticamente en tiempo
real las imégenes captadas por la cdmara y enviar alertas ante situaciones que puedan
comprometer la seguridad, de esta manera se puede prescindir de una persona que monitoree
todas estas camaras. Es por esto por lo que el uso de software de la analitica de video supone
una mayor eficiencia para el sistema de videovigilancia que trabaja de forma conjunta con este
software (GREKKOM TECHNOLOGIES, 2018).

2.2.3. Visioén Artificial

Dentro del area de la inteligencia artificial destaca la vision por computadora o también
conocida como visién artificial que cada vez es mas utilizada en diferentes areas, como en la
industria al automatizar sus procesos o clasificar productos, asi también en el reconocimiento
de lenguaje de sefias, seguridad, seguimiento de personas, entre otras multiples aplicaciones.
La vision artificial tiene como finalidad tratar de comprender una imagen de la misma forma
en que lo hacen los humanos; pero a diferencia de los humanos que les resulta muy sencilla

esta tarea, para las computadoras representa un gran reto realizarla. (Del Valle, 2016)
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En base a lo mencionado anteriormente hemos deducido que existen diferentes tipos de técnicas
y algoritmos para realizar tareas de vision artificial; es asi como en el presente proyecto la
vision artificial o por computadora sera base fundamental para ser aplicada en sistemas de
videovigilancia, ya que la seguridad es un area importante en la cual la vision artificial ha

generado un gran impacto debido a las soluciones innovadoras que ha brindado.
2.2.3.1. Etapas de la vision artificial.

En el campo de la vision artificial es muy necesario tomar en cuenta las técnicas y algoritmos
que existen y ayudan en el correcto desarrollo de un sistema que aplique esta tecnologia, pero
esto no basta para que un sistema de vision artificial funcione correctamente, ya que a pesar de
que en cada aplicacion de vision artificial se utilizan diferentes técnicas de acuerdo a la
funcionalidad que esta tendr, existen un conjunto de fases o etapas que estos sistemas tienen
en comun y resultan importantes tenerlos en cuenta, aunque no necesariamente se debe cumplir
con todas las etapas. Tal y como se menciona en SOLUCION INGENIERIL (2021) el objetivo
principal de la visién artificial es el captar un escenario con informacion que posteriormente
serd interpretada y analizada, tal y como lo hacen los ojos y el cerebro, para hacer la simulacién

de este proceso se realizan las siguientes etapas:
a. Adquisicion y digitalizacion

Es el proceso de capturar una imagen y pasarla a algun formato digital, se utiliza una caAmara
para capturar la escena y después se envia a una unidad donde pueda ser procesada, para el
proceso de adquisicion de imagenes es necesario tomar en cuenta muchos aspectos del entorno
donde se esta capturando la imagen para seguin esto lograr conseguir una imagen de buena
calidad para su posterior procesamiento, existen diferentes factores que pueden influir en la
captura de imagen, como el tipo de iluminacion, la fuente de iluminacién y las cAmaras digitales
junto con sus sensores (Acufia, 2018). En consideracion a la etapa de adquisicion de imagen,
sera necesario tomar muy en cuenta el entorno en el que los sistemas de videovigilancia de los
locales comerciales se encuentran debido a que influirA mucho en la calidad de imagen y
analitica de video, haciendo que la vision artificial aplicada a estos sistemas sea en mayor o

menor medida confiable y eficiente.
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b. Procesamiento previo

En la etapa previa que es la adquisicion de imagen, la cdmara normalmente captura las
imagenes con ruido, por lo que debe de haber un pre-procesamiento para eliminar dicho ruido
de la imagen mediante una gran variedad de filtros. En ocasiones también deben hacérsele
transformaciones geomeétricas como recortes o rotaciones, esto también se hace en esta etapa.
El procesamiento previo es muy importante debido a que se eliminara todos los aspectos no
deseados en la imagen y se mejorara su calidad para posteriormente ser tratadas y aplicados los
algoritmos de vision artificial (Taquia, 2017). Tomando en cuanto la etapa de pre-
procesamiento, sera importante conocer el entorno en el que los sistemas de videovigilancia se
encuentran instalados y la calidad de imagen que estos captan, de esta manera se realizara el
procesamiento previo de la imagen para mejorar su calidad y posteriormente aplicar algoritmos

de vision artificial 6ptimos para los sistemas de videovigilancia y la propuesta a desarrollar.
c. Obtencion de caracteristicas

En esta etapa se resaltara las caracteristicas de la imagen que son de interés para la aplicacion
gue se vaya a realizar con las imagenes que estan siendo captadas por en la etapa de adquisicion.
Las operaciones que comunmente se realizan aqui son: deteccion de esquinas, colores, flujo
Optico y formas, realce de bordes, entre otros (SOLUCION INGENIERIL, 2021). En base a la
teoria, en esta etapa se obtendran las caracteristicas de interés en la imagen captada por las

camaras de seguridad de los sistemas de videovigilancia.
d. Reconocimiento e interpretacion de informacién

En esta etapa se procesa la informacién obtenida en base a las caracteristicas extraidas en la
etapa previa, a estas caracteristicas se le da una interpretacion posteriormente se realiza una
accioén de acuerdo a lo analizado en esta fase, de esta manera se controlara la aplicacion que se

le esté dando a las imagenes capturadas (Cadena et al., 2017).

En esta etapa se realizara la interpretacion de las caracteristicas obtenidas en base a las
imagenes captadas por los sistemas de videovigilancia, para el presente trabajo, se buscara
interpretar y reconocer personas o vehiculos para posteriormente realizar la deteccion de
objetos y la deteccion de movimiento, lo cual ayudara a los sistemas de videovigilancia a
generar alertas que notifiquen oportunamente acontecimientos que las camaras se encuentren

captando.
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Finalmente, en todos los proyectos que se aplique la vision artificial, se buscara una finalidad,
siendo el objeto de salida el que se controlard de acuerdo con la informacidn que se proceso;
existen diferentes areas en donde se aplican los sistemas de vision artificial, entre ellos tenemos

los siguientes:

e Control de vehiculos moviles de manera automatizada

e Sistemas de vigilancia

e Analisis meteoroldgicos

e Analisis médicos

e Control de calidad mediante andlisis de defectos en piezas

e Reconocimiento facial o de objetos

De acuerdo con lo mencionado anteriormente podemos concluir que, el tener en cuenta las
fases que abarca el disefio de un sistema de vision artificial es muy importante en el presente
proyecto, debido a que sera fundamental realizar cada una de estas etapas de forma correcta,
especialmente enfocadas para su aplicacion en sistemas de videovigilancia; también hay que
considerar el hecho de que no todos los sistemas de vision artificial son iguales y que sin
importar que las etapas sean comunes para la gran mayoria, no siempre se las desarrolla de la

misma forma.
2.2.3.2. Técnicas y algoritmos de vision artificial.

De acuerdo con Gonzaélez et al. (2006) para poder generar sistemas de vision por computadora
0 vision artificial es necesario conocer el proceso que se tiene que llevar a cabo con las
iméagenes, es decir, desde el proceso de adquisicion de la imagen hasta la aplicacion de las
diferentes técnicas y/o algoritmos necesarios para cumplir con la finalidad del sistema de vision
artificial, este tipo de aplicaciones pueden ser el reconocimiento de objetos, deteccién de
rostros, segmentacion de objetos, lectura de placas, OCR (Reconocimiento Optico de
Caracteres), etc. Entre algunas de las técnicas y/o algoritmos més usados en la vision artificial

Se encuentran:

e Transformaciones geométricas
e Algoritmos generadores de ruido
e Filtros

e Transformaciones morfoldgicas
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e Técnicas de segmentacién
e Representaciones de fronteras / Representaciones de regiones

e Descriptores de frontera / Descriptores de region

Es por tal motivo que el saber elegir correctamente las técnicas o los algoritmos de visién
artificial para aplicarlas en los sistemas de videovigilancia IP sera fundamental en la
investigacion, ya que de ésto dependera el correcto funcionamiento del sistema inteligente que

se desarrollara.
2.2.3.3. Deteccion de objetos.

La deteccion de objetos es una de las tantas técnicas que destacan dentro de la vision por
computadora o visién artificial, esta técnica ayuda a que la camara logre identificar objetos
dentro de una escena captada en una imagen o video. Esta técnica tiene por objetivo lograr que
la maquina imite lo que al humano le resulta natural hacer (detectar objetos, personas, detalles,
lugares con rapidez y facilidad).(UNED, 2018)

De acuerdo con lo investigado, la deteccion de objetos resultara clave para su aplicacion en
sistemas de videovigilancia debido a que lograra identificar objetos y sus coordenadas en la
escena, por lo tanto, detectar actividad inusual en lugares especificos, pudiendo de esta manera
generar alertas en tiempo real, automatizando asi el trabajo que antes lo realizaba una persona

detras de un monitor.
2.2.3.4. Deteccion de movimiento.

La deteccién de movimiento es una de las técnicas que ha tenido un paso importante en
cuestiones de evolucion dentro de la inteligencia artificial, esta técnica permite a las camaras
de videovigilancia captar y reconocer el movimiento de las siluetas dentro de una escena de
imagen o video. Esta técnica tiene por objetivo el seguimiento de siluetas como un atributo de
la vista humana, siendo asi el de detectar e incluso contar de manera instantanea a personas que

se encuentran dentro de una ruta de movimiento. (NTECHLAB, 2019)

En base a lo investigado la deteccion de movimiento permitira al sistema de videovigilancia el
detectar a personas que se encuentran en movimiento, es decir el detectar actividad inusual
dentro de un area restringida; en temas de seguridad publica el predecir los movimientos de

una persona permite evitar posibles situaciones peligrosas, en este caso evitar que los
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propietarios de los locales comerciales sufran alguna situacidn que ponga en peligro sus vidas

0 bienes materiales.
2.2.3.5. Herramientas para el desarrollo de proyectos de visién artificial.

Como sucede con la mayoria de los proyectos, en especial con lo que respecta al desarrollo de
software, existen herramientas que nos ayudan en su desarrollo, algunas pueden resultar
comodas y faciles de usar para unos, pero no para otros, esto dependera del gusto de cada
persona; por tal motivo, para los proyectos de vision artificial también existen herramientas

que ayudan a desarrollarlos.
a. Matlab

Una de las herramientas mas conocidas para el desarrollo de sistemas de vision artificial es
Matlab, ya que cuenta con cajas de herramientas tales como Computer Vision Toolbox, Deep
Learning Toolbox o Image Processing Toolbox. Cada una de estas herramientas pueden ser
usada en conjunto para realizar cada una de las fases de la vision artificial, para las fases de
preprocesamiento y segmentacion se puede hacer uso de la herramienta Image Processing
Toolbox ya que proporciona algoritmos que ayudan a la reduccion de ruido, se pueden realizar
transformaciones geométricas, mejoras a la imagen o incluso realizar segmentaciones. En el
caso de la herramienta Computer Vision Toolbox aporta con funciones y algoritmos para
realizar tareas ya conocidas dentro de la visién artificial como puede ser la deteccion y
seguimiento de objetos, extraccidn de caracteristicas, entre otras. Por otro lado, la herramienta
Deep Learning Toolbox juega un papel importante en el proceso de clasificacion ya que se
puede hacer uso de redes neuronales para el entrenamiento del sistema de vision artificial. (J.
Gonzélez, 2020)

b. Libreria OpenCV (Open Source Computer Vision Library)

Otra de las herramientas comunmente usadas en el campo de la vision artificial es la biblioteca
de codigo abierto desarrollada en C++ conocida como OpenCV que ayuda en el aprendizaje
automatico, asi como también en la vision artificial; esta biblioteca es muy util para el
desarrollo de aplicaciones de vision artificial debido a que, segun su sitio oficial, esta biblioteca
cuenta con mas de 2500 algoritmos que al igual que Matlab ayudan a la deteccion y seguimiento
de objetos, deteccidn y reconocimiento de rostros, reconocimiento de acciones de personas en

videos, reconocimiento de escenas, y muchas otras aplicaciones mas. Segun su sitio web,
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afirma que esta biblioteca cuenta con mas de 18 millones de descargas y una comunidad
creciente de alrededor de 47 mil personas; adicionalmente OpenCV se la ha aplicado en
deteccion de intrusos en sistemas de videovigilancia, en la union de imégenes en StreetView,
en la navegacion de robots, deteccidn rapida de rostros, asi como también en las fabricas para
inspeccion de etiquetas. Esta biblioteca es compatible con sistemas operativos como Microsoft
Windows, Mac OS, distribuciones de Linux e incluso sistemas operativos moviles como
Android, asi también puede ser usada en lenguajes de programacién como C++, Matlab, Java
y Python. (Marin, 2020)

c. PyTorch

Es una libreria de cddigo abierto la cual esta basada en el lenguaje de programacion Python y
desarrollada por el FAIR (Laboratorio de Investigacion de Inteligencia Artificial de Facebook)
y usada actualmente para el aprendizaje profundo de Facebook. Esta libreria realiza sus
calculos numéricos mediante la programacion de los denominados tensores, también ha
comenzado a ganar su espacio y ser muy utilizada dentro de la comunidad de desarrolladores
ya que es facil de usar, asi como también su capacidad nativa para ejecutarse en las tarjetas
graficos 0 GPUs lo cual ayuda a acelerar el entrenamiento de modelos que cominmente toman

mucho tiempo. (lglesias, 2019)
d. TensorFlow

Asi como PyTorch, esta es una libreria de codigo abierto desarrollada por Google para su uso
en la inteligencia artificial, especialmente dentro de lo que corresponde al Deep Learning.
Actualmente esté libreria es la mas popular para solucionar problemas de aprendizaje profundo
0 aprendizaje automatico. Gracias a la flexibilidad de TensorFlow sus célculos se los puede
realizar en una o mas GPUs o CPUs de servidores, computadores portatiles o de sobremesa, o
dispositivos maviles, esto lo puede realizar facilmente con el uso de una tunica API. Algunos
de los usos comunes que se le ha dado a esta libreria son: la mejora fotografica en teléfonos
inteligentes, diagndsticos médicos, procesamiento de imagenes y vision artificial, entre otras

muy variadas aplicaciones. (Buhigas, 2018)

El saber seleccionar correctamente las herramientas de vision artificial con las que se trabajara
en la generacion del software de analitica de video, resulta muy importante ya que de esto
dependeré tanto la complejidad con la que resulte su desarrollo, asi como también el nivel de

efectividad y robustez del sistema.
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2.2.4. Alertas en tiempo real.

Las alertas en tiempo real tienen por objetivo, notificar o alertar a los usuarios acerca de
actividades, programas, eventos, avisos, entre otras, que estan ocurriendo en el momento en el
que se esté notificando a los usuarios, estas alertas en tiempo real resultan importantes en los
sistemas de videovigilancia, ya que de esta manera se podra alertar oportunamente a los
propietarios de un local comercial acerca de la actividad sospechosa que se estd siendo

detectada por las camaras de videovigilancia. (Duran et al., 2018)
2.2.5. Sistemas de videovigilancia IP con analitica de video.

De Acuerdo con FEVOX (2020) un sistema de videovigilancia IP con analitica de video es
aquel que permite observar y alertar de lo que sucede en una empresa 0 negocio via remota a
través de internet en tiempo real o realizar grabaciones de lo que acontece cuando no se
encuentre fisicamente en é€l, se caracteriza porque ayuda a tomar decisiones inteligentes sobre
operaciones y asignacion de recursos, todo esto con el fin de que las edificaciones sean mas

seguras.
2.2.6. Sistema prototipo informatico.

Un prototipo es aquella construccion parcial pero concreta de un sistema o parte de este, cuyo
objetivo es ser construidos para evaluar y explorar su funcionalidad para un posterior redisefio
y mejora; en cuanto a la interfaz de usuario, se realiza un prototipado de la misma con el
objetivo de evaluar su interactividad y funcionalidad, asi como también la usabilidad y
accesibilidad, adicionalmente, los sistemas prototipos de software no solo ayudan a probar las
interacciones que los usuarios realizan con el mismo, sino que permiten recoger y analizar los
requisitos, ampliar y mejorar la informacion necesaria para un software final con gran utilidad.
(Granollers, 2020)

Con la informacion del autor el grupo investigador se ha planteado desarrollar un sistema
prototipo informatico de bajo costo con analitica de video mediante el uso de algoritmos de
vision artificial y nuevas tecnologias para su asequibilidad a propietarios de locales comerciales
de la ciudad de Tulcén, en el cual se va a representar un sistema planificado que puede ser

modificable en un futuro tanto en su interfaz y funcionalidad en entradas y salidas de datos.
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2.2.7. Herramientas por utilizar para el desarrollo del sistema prototipo informatico de

videovigilancia con analitica de video.

Las herramientas por utilizar en el desarrollo de un sistema prototipo informético de bajo costo
con analitica de video mediante el uso de algoritmos de vision artificial son: servidor,

aplicacion movil y base de datos.
a. Servidor

En informaética el termino servidor tiene dos significados, el primer significado es un servidor
basado en hardware, el cual es el ordenador (maquina fisica) que dispone sus recursos
integrados en unared, en este servidor pueden funcionar varios servidores basados en software,
y el segundo significado es un servidor basado en software, el cual es un programa que ofrece
un servicio especial y concreto, aqui se utiliza para su comunicacion un modelo cliente-
servidor, en el cual se intercambian datos por medio de protocolos especificos para su servicio.
(IONOS, 2020)

En este caso el equipo investigador hard uso de un servidor basado en software para el
desarrollo del sistema prototipo informatico para el proceso de analitica de video denominado
Flask; se ha optado por este servidor para realizar el back-end, ya que Flask es un framework
minimalista con una curva de aprendizaje bajo, que permite desarrollar el lado servidor con
Python, en el cual se destacan varias ventajas como su gran utilidad al momento de desarrollar
una App de manera rapida y agil; Flask permite correr un servidor web en el cual se pueden ir
observando los resultados obtenidos, ademas de incorporar un depurador de errores con la
posibilidad de integrar pruebas unitarias basados en los valores obtenidos en las variables,
igualmente de que permite determinar la ruta de las peticiones de los clientes facilitando de

esta manera el ejecutar un cédigo pertinente. (EPITECH, 2021)
b. Aplicacion movil

Una aplicacién movil es un software que puede ser ejecutado en diferentes dispositivos mdviles
como lo son las tablets, teléfonos inteligentes, relojes inteligentes, etc., cuya finalidad es
cumplir una funcién especifica y que a su vez la podemos encontrar en las diferentes
plataformas de distribucién como Google Play Store, APP Store, Windows Store, entre otras.
Podemos encontrar aplicaciones moviles nativas que son desarrolladas para una plataforma o

sistema operativo especifico; aplicaciones maviles hibridas que son desarrolladas para varias
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plataformas o sistemas operativos y aplicaciones moviles web que son desarrolladas para todas

las plataformas con un acceso a través de un navegador web. (Gonzalez, 2021)

Para el desarrollo de la aplicacion movil que va a cumplir la funcién del front-end para la
interaccion del usuario se ha optado por el uso de lonic basado en angular. lonic es un
framework como se menciona anteriormente front-end que se encarga de la apariencia y la
interaccion con la App por parte del usuario, este framework es open source y gratuito, permite
el desarrollo de aplicaciones basadas en HTML5, CSS3 y JavaScript, con la finalidad de que
la aplicacion tenga una estructura robusta, de alto rendimiento y a su vez sea rapida,
adicionalmente permite desarrollar un proyecto de forma simple con herramientas como
AngularJS o Bootstrap. (GLOBALBIT, 2020)

c. Base de datos

La base de datos es un conjunto de informacion organizada y almacenada en un sistema
electrénico para que sea de facil acceso administracion y actualizacion de sus datos, este
conjunto de registros o datos contienen informacion de interacciones con usuarios especificos.
(TECHTARGET, 2021)

Para el desarrollo del sistema prototipo informatico se hard uso de una base de datos no
relacional en la cual se va a organizar y gestionar la informacion en colecciones y documentos.
Se utilizard MongoDB debido a que es un sistema de gestion de base de datos flexible y
escalable de cddigo abierto, los documentos se guardan en el formato de intercambio de datos
BSON, una de las grandes ventajas es que no es necesario seguir un esquema, es decir que los
documentos pueden tener diferentes esquemas, ademas es una de las bases de datos mas
utilizadas actualmente para proyectos de aplicaciones CRUD (crear, leer, actualizar y

eliminar). (Gianareas, 2019)

2.2.8. Algoritmos puestos a prueba para el desarrollo del sistema prototipo informético

de videovigilancia con analitica de video.

Un algoritmo es un conjunto de pasos ordenados de manera logica y a sus vez finitos, definidos
para cumplir con un fin especifico siendo estos el de dar solucidén a un problema, realizar
procesos computacionales, procesar informacion o realizar diversas actividades; un algoritmo
informatico consiste en un conjunto de instrucciones ordenadas y definidas para resolver un

problema o realizar una tarea especifica, para la resolucion de un problema como primer paso
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se debe encontrar la solucion es decir definir el algoritmo informatico para posteriormente
escribir el cddigo e indicarle a la maquina que es lo que queremos realizar; estos algoritmos se

caracterizan por ser precisos, ordenados, finitos, concretos y finitos. (Maluenda, 2021)
2.2.8.1. Partes de un algoritmo informatico.

Los algoritmos informéticos constan de tres partes siendo estas la entrada o input, el

procesamiento y la salida u output.
a. Entrada

“La entrada o input son aquellos datos iniciales que el algoritmo necesita para realizar una

operacion que brinde solucion a un problema”(Robledano, 2019).
b. Procesamiento

“En el procesamiento se toman como punto de partida las entradas, para posteriormente
después de realizar una serie de pasos lleguen estos a dar la solucion de un problema”

(Maluenda, 2021).

c. Salida

“La salida u output son los datos que se obtienen al procesar los datos de entrada, es decir son

los resultados que se obtienen a la salida del algoritmo” (Robledano, 2019).

2.2.8.2. Algoritmos de deteccion de movimiento.

En este caso los investigadores haran uso del Background Subtractor el cual permite detectar a
los objetos que se encuentran en movimiento dentro de una escena, dejando a un lado a el fondo
debido a que este no presenta ningin movimiento, este algoritmo permite la segmentacion de
objetos ademas de mejorar la seguridad por medio de la deteccion de movimiento de las

personas. (Solano, 2020)
a. Background Subtraction — Sustraccion de fondo

De acuerdo con Ruas y Benso (2006) citados por Campelo (2019) la sustraccién de fondo es
una técnica la cual consiste en tener una imagen de referencia a partir de una secuencia de
imagenes que se obtuvieron previamente y asi establecerla de fondo del video, el fondo se

establece como una caracteristica comun y estatica en relacion a las capturas de la secuencia
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de imagen posteriores, luego, se captura una nueva imagen y a esta se le resta la imagen de
fondo y se realiza una comparacion con un umbral, esto da como resultado la obtencion de una
mascara binaria en la cual se resalta las regiones que no son comunes en la escena actual; en
lugares en los cuales no hay cambios de luminosidad, es decir en espacios controlados, se puede
utilizar una imagen del fondo real y evitar realizar la estimacion del fondo del video, pero en

muchas ocasiones esto no es factible.

La sustraccion de fondo es un algoritmo de preprocesamiento muy importante para las
diferentes aplicaciones que se basan en inteligencia artificial, este tipo de algoritmo es utilizado
frecuente para segmentar los objetos que se encuentran realizando algiin movimiento dentro de
una escena, algunas de las aplicaciones frecuentes de este algoritmo son en deteccion de
movimiento dentro de un entorno, conteo del nimero de personas que ingresan o salen de un
lugar, extraer informacién sobre vehiculos, entre otras aplicaciones. En el presente trabajo de
investigacion se aplicara la sustraccion de fondo para detectar movimiento, con la finalidad de
advertir de manera oportuna el comportamiento inusual dentro de los locales comerciales de la

ciudad de Tulcan.
b. Background Subtractor - MOG

El algoritmo de segmentacion de fondo MOG, fue propuesto en el afio 2004 por Zoran
Zivkovic, dicho algoritmo hace uso de Gnicamente un valor k adaptado para todos los pixeles;
el algoritmo de segmentacion de fondo se basa en una mezcla gaussiana la cual se adapta a
escenas cambiantes de iluminacion, debido a que esta cambia de manera gradual como puede
ser por las condiciones del dia, cambio climatico o siendo también de manera repentina como
lo es la ausencia de luz; para adaptar a estas condiciones es necesario actualizar el conjunto de
datos, de manera que se descarte el antiguo conjunto de entrenamiento por uno nuevo.
(Escobar, 2016)

c. Background Subtractor - MOG2

El algoritmo de segmentacion de fondo MOG?2 es una version mejorada del algoritmo de MOG,
el cual se basa en los articulos de Zoran Zivkovic, "Modelo de mezcla gaussiano adaptativo
mejorado para la resta de fondo™ del afio 2004, y "Estimacion de densidad adaptativa eficiente
por pixel de imagen para la tarea de sustraccion de fondo" del afio 2006, dicho algoritmo
establece un numero adecuado de distribuciones gaussianas para cada uno de los pixeles, lo

cual permite una mejor adaptacion a los diferente cambios de iluminacidén que se suceden
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dentro de una escena, sean estos progresivos o repentinos, asi como también la posibilidad de
que al momento de que exista una sombra este pueda detectarla de manera exitosa. (Campelo,
2019)

El algoritmo de segmentacion de fondo MOG2 es un algoritmo de vision por computadora que
intenta distinguir los objetos de primer plano del fondo; proporciona una mejor adaptabilidad
a diferentes escenas debido a cambios de iluminacidon permitiendo obtener una imagen mas

optimizada y a su vez con una mayor fidelidad. (Gupta, 2020)

Al utilizar el algoritmo MOG se logra visualizar una imagen con poco ruido, por lo que, al
existir poco ruido, los objetos que se encuentren alejados dentro de una escena no estaran
definidos y en consecuencia no seran detectados, por el contrario, el algoritmo MOG2 permite
observar de manera definida la forma de los objetos, aunque la imagen produce mas ruido,
dicha falencia puede solucionarse al hacer uso de algoritmos y filtros que lo hagan maés eficiente
y exacto al algoritmo MOG2. (Caspitran, 2020)

d. Funcionamiento de una mezcla gaussiana

De acuerdo con Rodriguez (2009) se consideran cuatro puntos o modelos fundamentales para
el proceso de actualizacion de los parametros de las gaussianas, dichos procesos se los detalla

a continuacion:

e Modelo Mixto on-line: se toma en consideracion los valor de un pixel durante un
periodo de tiempo, en este proceso se evalla el valor de un pixel y se establece como
background, logrando establecerlo en consideracion a los cambios de luz y escena, asi
como también al movimiento de los objetos, en el caso de que se incorpore un nuevo
objeto en el fondo (background) tomara cierto tiempo en que deje de considerarse
foreground, esto conlleva a que se produzcan errores al momento de realizar un rastreo

de background.

La historia reciente de cada pixel {X1, ..., Xt} se modela por la mezcla de K
distribuciones gaussianas, dicho valor varia entre 3 a 5, K es determinado por el poder
computacional y la memoria disponible; una coincidencia del valor del pixel se
encuentra dentro de una desviacion estandar de 2.5 de una distribucion, el color del
background original permanece en una mezcla hasta que dicho valor es reemplazado

por un nuevo color definido por K™.
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e Estimacion del modelo de background: En este proceso se toma en cuenta la
acumulacion de soporte y la variacion relativamente baja para las distribuciones de
background, en caso de que exista un nuevo objeto en la escena las distribuciones
existentes cambiaran y crearan una nueva distribucion, es asi como se ordena de

acuerdo con su existencia y variacion.

Las primeras distribuciones B son elegidas como el modelo de background

B = argim, (3’ j-qwi > T)

Donde ok es la estimacion del peso de K gaussianas, y T es el valor minimo de
informacion dado para ser background.

e Componentes conectados: este método permite identificar cada uno de los pixeles de
foreground, y ser segmentados por un algoritmo de componentes conectados, mientras
que los algoritmos que no concuerden con dichos pixeles sean estos por su tamario,
momentos 0 posicion que incluyan informacion diferente seran agrupados en

componentes relacionados.

e Rastreo de hipdtesis multiple: después de realizar el método de componentes
conectados, los componentes conectados se rastran de frame en frame en base a

hip6tesis maltiples en los cuales se incorporan el tamafio y posicion.

Evaluacian de Estimaciin de Segmentacion de Rastreo de

Figura 1. Funcionamiento del algoritmo MOG

Fuente: Rodriguez, L. (2009). Analisis y evaluacion de algoritmos de deteccion de
movimiento y su aplicacion a sistemas de seguimiento en video. Recuperado de https://e-
archivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/7522/PFC_Luis_Rodriguez_Lopez.pdf?sequence=1
&isAllowed=y
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e. Background Subtractor — K-NN

Es un algoritmo que resta a K vecino mas cercano dentro de una escena, este algoritmo tiene
dos pardmetros para su configuracion, el primero es el nimero de el dltimo frame afecta al
fondo del modelo y el segundo es el umbral que permite identificar si un pixel esta cerca de
una muestra de datos. (SAP DATA HUB, 2020)

El algoritmo K-NN, K vecinos méas cercanos es un algoritmo de segmentacién de fondo en
primer plano, el cual fue propuesto por Zoran Zivkovic y Ferdinand Van Der Heijden en el
articulo "Estimacién de densidad adaptativa eficiente por pixel de imagen para la tarea de
sustraccion de fondo". (PROGRAMADOR CLICK, 2020)

De acuerdo con Montoya, Cortés y Chaves (2014) citado por Arias (2017) el algoritmo K-NN
es un metodo que es utilizado para estimar la probabilidad de que un elemente pertenece a una
clase, en este caso usando la regla de métrica de distancia en la cual existe diferentes formas
de realizar dicha medicion, esta clasificacion es supervisada y determina que nimero de
vecinos se consideran para realizar la clasificacion de acuerdo a un valor minimo establecido,
posteriormente se evalUa cada elemento y se tiene un conjunto de muestras para cada una de
las clases existentes, la clasificacion se la realiza basandose en K muestras méas proximas a la
muestra que se generO recientemente; el desempefio de K-NN es evaluado mediante la

exactitud, precision, recuperacion y puntuacion-F1.
f. Funcionamiento del algoritmo K-NN

La notacion para el paradigma que se utiliza para el algoritmo K-NN basico de acuerdo con

Moujahid et al. (2019) es el siguiente:

(x1,c1) 1 X11 .o X1j ... X1n c1
(xi, ci) i Xil ... Xij ... Xin Ci
(xn, cN) N XN1 ... XNj ... XNn CN
X N +1 XN+1,1 «« XN+1j ... XN+1n ?

Figura 2. Notacion para el paradigma K-NN

Fuente: Moujahid, A., Inza, 1., y Larrafiaga, P. (2019). Clasificadores K-NN. Recuperado de
http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmcc/docs/t9knn.pdf
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D indica un fichero de N casos, cada uno de los cuales estd caracterizado por n variables

predictoras, X, ..., Xn y una variable a predecir, la clase C.

Los Ncasos se denotan por:

(x1, €1), ..., (XN, CN) donde
Xi= (Xi1 ... Xin) para todo i=1,..,N
ci € {cl, ..; cm} para todo i=1,...,N

cl, ...; cm denotan los m posibles valores de la variable clase C.

El nuevo caso que se pretende clasificar se denota por x= (i1 ... Xin)

COMIENZO
Entrada: D = {(x1, c1), ..., (xn, cN)}
X = (X1, ..., Xn) NUEVO Caso a clasificar
PARA todo objeto ya clasificado (xi, ..., Ci)
calcular di=d (xi, x)
Ordenar di (i=1, ..., N) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos DX ya clasificados mas cercanos a x
Asignar a x la clase mas frecuente en DX
FIN

Figura 3. Pseudocodigo para el clasificador K-NN

Fuente: Moujahid, A., Inza, 1., y Larrafiaga, P. (2019). Clasificadores K-NN. Recuperado de
http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmcc/docs/t9knn.pdf

2.2.8.3. Algoritmos de deteccion de objetos.

En este caso se hara uso de modelos basados en redes neuronales convolucionales y Common
Obiject in Context (COCO) Dataset con etiquetas que permiten la deteccidn de 91 objetos y asi
poder determinar qué tipo de objeto es y determinar su posicién en los ejes X e Y dentro de la

escena de video.

a. SSD (Single Shot MultiBox Detector) MobileNet v3

Es un algoritmo que cuenta con un modelo previamente entrenado de aprendizaje profundo en
el conjunto de datos COCO (Common Object in Context) mediante el API o interfaz de
programacién de aplicaciones de deteccion de objetos de TensorFlow y posteriormente
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publicado en su repositorio completo de modelos entrenados denominado TensorFlow Hub.
(Google Brain Team, 2020)

ElI SSD MobileNet v3 es un algoritmo que extrae mapas de caracteristicas y usa la convolucion
para detecta objetos en tiempo real, de tal manera que Unicamente necesita tomar una captura
para detectar varios objetos a la vez, esta propuesta incluye funciones de diversas cajas y
escalas predefinidas ademas de ser muy veloz a la hora de detectar objetos dentro de una escena.
(Hui, 2018)

Conv4_x \Conv5_x

Conv2 x

SSD Layers

Figura 4. Arquitectura de CNN con un detector SSD

Fuente: Ayesha, Y., Shixin, L., Shelembi, J., y Hai, Z. (2020). Real-Time Object Detection
Using Pre-Trained Deep Learning Models MobileNet-SSD. Sanya: Association for
Computing Machinery, 44-48. Recuperado de https://doi.org/10.1145/3379247.3379264

El algoritmo SSD MobileNet v3 tiene un rendimiento de acuerdo con la unidad de
procesamiento grafico (GPU) que se encuentre trabajando, en la TeslaT4 con 94 frames por
segundo (FPS), en la 1660 Ti con 26 FPS y en la Jetson Nano con 15 FPS, tiene un promedio
de precision media (mMAP) de 33,7%. (Varadharajan et al., 2021)

b. YOLO (You Only Look Once) v3 — 320

YOLO o You Only Look Once, es un algoritmo que usa caracteristicas aprendidas por una red
neuronal convolucional que detecta objetos para los que ha sido entrenado, logrando detectar
objetos en iméagenes, videos o transmisiones en vivo. Segin Meel (2020) dentro de este
algoritmo existen tres versiones que han venido siendo desarrolladas desde el afio 2016 por
Joseph Redmon y Ali Farhadi; siendo YOLO v3 la ultima version, la cual fue lanzada en el afio
2018, pudiendo ser implementado usando Keras u OpenCV. En YOLO, la prediccion se basa

en una capa convolucional que utiliza convoluciones 1x1, realizando un solo calculo lo que le
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permite ser unos de los mas rapidos y precisos, ademas realiza la detencion de objetos en tres

capas diferentes logrando de esta manera detectar objetos a distancias considerables. (Kathuria,
2018)
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Figura 5. Estructura de YOLO v3 usando como red troncal Darknet-53 con predicciones de
tres capas

Fuente: Qi-Chao, M., Hong-Mei, S., Yan-Bo, L., y Rui-Sheng, J. (2019). Mini-YOLOV3:
Real-Time Object Detector for Embedded Applications. IEEE Access, 7. Recuperado de
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=8839032

El algoritmo YOLO v3 es extremadamente y preciso siempre y cuando este se encuentre
ejecutando en un ambiente con hardware potente, principalmente en un entorno en el cual este
use la GPU Pascal Titan X, logra una precision media de 51.5%, procesando la imagen a un

promedio de 45 fotogramas por segundo en el COCO dataset. (Redmon y Farhadi, 2018)
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Figura 6. Comparativa YOLO v3 con otros detectores

Fuente: Redmon, J., y Farhadi, A. (2018). YOLOvV3: An Incremental Improvemen. ArXiv.
Recuperado de https://arxiv.org/abs/1804.02767
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c. YOLO (You Only Look Once) v3 — Tiny

YOLO v3 - Tiny es una version de 28MB mas liviana y rapida de YOLO v3, al igual hace el
uso de una red neuronal convolucional, YOLO v3 — Tiny permite optimizar tanto la velocidad,
precision y consumo de energia al momento de realizar el reconocimiento de objetos, logrando
hacer uso de un modelo que puede ser aplicado en entornos restringidos o integrados (Miranda
et al., 2019). La estructura de red del algoritmo YOLO v3 Tiny se compone de siete capas
convolucionales y de seis capas de maxpool para mediante esto lograr extraer las caracteristicas
de la imagen y adicionalmente dos escalas de capas de deteccion, este algoritmo usa muchas
capas convolucionales con filtros de convolucién 512 y 1024. YOLO v3 Tiny es un modelo de
deteccion de objetos implementado con Keras y convertido al marco TensorFlow. Este

algoritmo ha sido entrenado previamente en el conjunto de datos COCO con 80 clases de

objetos (OpenVINO, 2019).
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26*26 feature map

2*2 max pool

1*1 Conv

=
»
:
o~
-
Ll

2*2 max pool
2*2 max pool
3*3 Cony

Output |
Detection Layer
Scale 1
13*13 feature map

Figura 7. Estructura de red de YOLO v3 Tiny

Fuente: OpenVINO. (2019). yolo-v3-tiny-tf. Recuperado de
https://docs.openvino.ai/latest/omz_models_model_yolo_v3_tiny tf.html
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2.2.9. Objetivos de Desarrollo Sostenible.

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) son una iniciativa de la Organizacion de las
Naciones Unidas (ONU); los ODS son un conjunto de 17 objetivos acordados y adoptados en
una agenda de desarrollo sostenible denominada Agenda 2030, cuyo reto principal es el de
eliminar por completo la pobreza, cuidar y mejorar las condiciones de vida de todos los seres
vivos de nuestro planeta, para que de esta manera las personas puedan vivir en paz y
prosperidad. (IDEAS IMPRESCINDIBLES, 2018)

El presente trabajo de titulacion hace un aporte al Objetivo de Desarrollo Sostenible “Industria,
Innovacién e Infraestructura” (ODS no. 9), puesto a que, en conformidad a la mision de la
Carrera de Computacién de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi, se busca generar una
solucion tecnoldgica innovadora que contribuyan al desarrollo de la regién, de esta manera se
presentard un sistema prototipo informatico de videovigilancia con analitica de video, que en
funcién de algoritmos y herramientas utilizadas en procesamiento de imagen, vision por
computadora e inteligencia artificial se busca desarrollar una tecnologia que pueda ser aplicada
a sistemas de videovigilancia IP basicos, y que estos a su vez sean econdmicos y asequibles
para todas aquellos propietarios que quieran hacer uso de la analitica de video como tecnologia
que les brinde una mayor seguridad minimizando las pérdidas econémicas y materiales en los
locales comerciales de la ciudad de Tulcén; es asi que se da cumplimiento al ODS no. 9, cuya
finalidad es la de innovar y progresar tecnoldégicamente reduciendo la brecha digital, siendo
clave el descubrir y generar soluciones a partir del uso eficiente de los recursos, creando de
este modo plazas de trabajo que contribuyan a los ingresos econémicos que permitan mejorar
las condiciones de vida de las familias de nuestro pais. (NACIONES UNIDAS, 2021)
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I1l. METODOLOGIA
3.1. ENFOQUE METODOLOGICO
3.1.1. Enfoque.

El presente proyecto investigativo presentd un enfoque metodoldgico mixto, debido a que fue
tanto cualitativo como cuantitativo; se logré identificar este enfoque en base a las dos variables

de investigacion generadas a partir de un problema inicial.

El proyecto de investigacion presentd un enfoque metodolégico cualitativo puesto que se
aplicaron entrevistas a pequefias y mediana empresas de venta e instalacion de sistemas de
videovigilancia IP con analitica de video, para conocer cuales son las principales
caracteristicas de estos sistemas y la relacion con su precio. Adicionalmente se uso la técnica
experimental para determinas los algoritmos de vision artificial Optimos para su posterior

aplicacion en el sistema prototipo informatico.

La investigacion presentd un enfoque cuantitativo puesto que se aplicaron encuestas a un
grupo de propietarios de locales comerciales de la ciudad de Tulcan para recolectar datos e
informacion con respecto a sus sistemas de videovigilancia, caracteristicas, la asequibilidad a
estos sistemas y a sistemas de videovigilancia con analitica de video, entre otra informacion

complementaria que resulté de importancia en nuestra investigacion.
3.1.2. Tipo de Investigacion.
3.1.1.1. Exploratoria.

La Investigacion fue de tipo exploratoria en los sistemas de videovigilancia IP con analitica
de video, permitiéndonos determinar los sistemas de videovigilancia que se encuentran
instalados en los locales comerciales de la ciudad de Tulcén y a la vez conocer que piensan

sus duefios en temas de seguridad mediante la videovigilancia inteligente.
3.1.1.2. Descriptiva.

La Investigacion fue de tipo descriptiva debido a que una vez realizada tanto las encuestas a
propietarios de locales comerciales de la ciudad de Tulcan como las entrevistas a los
propietarios de locales de venta e instalacion de sistemas de videovigilancia con analitica de

video, permitid conocer y describir la opinion de la ciudadania acerca de la implementacion
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de un sistema prototipo informatico de videovigilancia IP con analitica de video asequible,
asi como también obtener informacion acerca de los sistemas de videovigilancia con analitica

de video presentes en el mercado.
3.1.1.3. Correlacional.

La Investigacion fue de tipo correlacional debido a que después de realizar un andlisis de las
dos variables se logro relacionarlas, de esta manera se pudo alcanzar y cumplir con los

objetivos propuestos por el equipo investigador.
3.1.1.4. Experimental.

La investigacion fue de tipo experimental ya que en base a los resultados que se obtuvieron
de la experimentacion con algoritmos, técnicas y herramientas de vision artificial, se logrd
comprender e identificar cudles son Optimas para ser aplicadas al sistema prototipo

informatico.

3.2. IDEA A DEFENDER

El uso de tecnologias para la aplicacion de algoritmos de vision artificial y analitica de video

en los sistemas de videovigilancia IP para los locales comerciales de la ciudad de Tulcén.

3.3. DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

3.3.1. Definicion de variables.
3.3.1.1. Algoritmos de visién artificial.

Conjunto ordenado de instrucciones que reconocen e interpretan las imagenes de mundo real
con la finalidad de detectar y extraer diferentes caracteristicas de las imagenes, permitiendo

obtener la informacién necesaria de las mismas.
3.3.1.2. Sistemas de videovigilancia IP con analitica de video.

Tecnologia aplicada a la vigilancia visual en red, mediante el uso de software el cual se
encarga de analizar de forma auténoma lo que las camaras de seguridad se encuentran

registrando.
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3.3.2. Operacionalizacion de variables

Tabla 1.

Operacionalizacion de variables

VARIABLES DIMENSION INDICADORES TECNICA INSTRUMENTO
o Entrevista semiestructurada Guia de preguntas
Disefio . .
Encuesta Cuestionario
Caracteristicas Camaras Encuesta Cuestionario

Variable Dependiente

Sistemas de videovigilancia IP
con analitica de video

Grabador de video

Entrevista semiestructurada

Guia de preguntas

Analitica de video

Encuesta

Cuestionario

Componentes Entrevista semiestructurada Guia de preguntas
c Tipo de camaras Entrevista semiestructurada Guia de preguntas
osto

Calidad del anlisis de video Entrevista semiestructurada Guia de preguntas

Tipo de conexion Entrevista semiestructurada Guia de preguntas

Nivel de seguridad Entrevista semiestructurada Guia de pregu_ntas
Encuesta Cuestionario

Eficiencia Alertas Entrevista semiestructurada Guia de preguntas
Encuesta Cuestionario

Tiempo de respuesta

Entrevista semiestructurada

Guia de preguntas

Variable Independiente

Algoritmos de vision artificial

Algoritmos Para deteccion de
movimientos basado en
sustraccion de fondo

Background Subtractor - MOG
(Mezcla de Gaussianas)

Experimental

Pruebas de laboratorio

Background Subtractor - MOG2
(Mezcla de Gaussianas 2)

Experimental

Pruebas de laboratorio

Background Subtractor - K-NN
(K vecinos mas proximos)

Experimental

Pruebas de laboratorio

Algoritmos para la deteccion de
objetos

SSD (Single Shot MultiBox
Detector) MobileNet v3

Experimental

Pruebas de laboratorio

YOLO (You Only Look Once)
v3-320

Experimental

Pruebas de laboratorio

YOLO (You Only Look Once)
v3 - Tiny

Experimental

Pruebas de laboratorio
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3.4. METODOS UTILIZADOS

3.4.1. Métodos.
3.4.1.1. Método Deductivo.

En el trabajo investigativo se utilizd el método de investigacion deductivo debido a que, en
base a los algoritmos de vision artificial existentes, se analiz6 y experimentd con ellos para
tomar en cuenta los que cumplieron con lo requerido para ser aplicados al software de analitica

de video para el sistema de videovigilancia IP.
3.4.1.2. Método Analitico.

En el trabajo investigativo se utilizo el método de investigacion analitico, puesto que se
analizaron las partes que componen a los sistemas de videovigilancia tanto basicos como
inteligentes (analitica de video), ayudando asi a determinar la relacion entre las caracteristicas

y el costo de cada tipo de sistema de videovigilancia.
3.4.2. Técnicas.
3.4.2.1. Entrevista semiestructurada.

En el trabajo investigativo la entrevista se aplico a pequefias y medianas empresas de venta e
instalacion de sistemas de videovigilancia con analitica de video, esto con la finalidad de

conocer mas a fondo los componentes, caracteristicas y estructura con relacién a su costo.
3.4.2.2. Encuesta.

En el trabajo investigativo la encuesta se aplico a un grupo de personas propietarias de locales
comerciales con sistemas de videovigilancia de la ciudad de Tulcan, con la finalidad de conocer
las caracteristicas de estos sistemas y la opinion de los propietarios referente a los sistemas de
videovigilancia con analitica de video y el nivel de asequibilidad de ellos respecto a estas

nuevas tecnologias.
3.4.2.3. Experimental.

En el trabajo investigativo se aplico la técnica experimental mediante pruebas de laboratorio

para identificar cudles de estos algoritmos son aplicables al sistema prototipo informatico.
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3.5. ANALISIS ESTADISTICO

3.5.1. Poblacion y muestra.
3.5.1.1. Poblacioén.

Para el trabajo investigativo se determinaron dos poblaciones, la primer de ella conformada por
los locales comerciales del canton Tulcan, y la segunda por los locales comerciales de venta de

sistemas de videovigilancia con analitica de video.

Se determino en base a los resultados del Censo Nacional Econoémico de 2010 que en el cantén
Tulcan existen 3502 establecimientos econdmicos en las cuales las principales actividades
econdmicas que se desarrollan en el canton es la fabricacion y venta de prendas de vestir,
elaboracion de productos de panaderia, venta de alimentos, bebidas y tabaco, actividades de
restaurantes y servicios de comida, asi como también actividades de telecomunicaciones, en

base a esto, la poblacion es finita.

Se determin6 una segunda poblacion la cual se conformé por las pequefias y medianas
empresas de venta e instalacion de sistemas de videovigilancia con analitica de video,
enfocandonos principalmente en la ciudad de Quito, puesto que aqui se encuentra un gran

numero de empresas dedicadas a esta actividad.
3.5.1.2. Muestra.

En base a la poblacion finita determinada de los locales comerciales de la ciudad de Tulcén se

aplico la férmula para determinar la muestra en una poblacion finita.

_ NxZZxpxq
T e2x(N—1)+Z2%p=xq

n

(3502) = (1.645)? = (0.5) = (0.5)

= 0.05)2+ (3502 — 1) + (1.645)% « (05) = (05) _ °126

n

En la formula aplicada el tamafio de la poblacion (N) se establecio en 3502 locales comerciales,
el parametro estadistico para el nivel de confianza del 90% (Z) se establecié en el valor de
1.645, la probabilidad de que ocurra el evento (p) se establecié en 0.5 (50%) y la probabilidad
de que no ocurra el evento (q) se establecio igualmente en 0.5 (50%), asi como un error de
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estimacion maximo aceptado (e) establecido en 0.05 (5%), lo cual devolvié un tamafio de
muestra buscado (n) de 251.26.

De acuerdo con la formula y los calculos realizados, se determind una muestra de 251 locales

comerciales para aplicar las encuestas, usando un muestreo aleatorio simple.

Para la segunda muestra se optd por un muestreo no probabilistico por conveniencia
determinando tres empresas en Quito para la aplicacion de las entrevistas, las empresas
seleccionadas fueron: TECHRESOURCES, QALTROM y TELALCA.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. RESULTADOS
4.1.1. Resultados de las encuestas.

Las encuestas fueron aplicadas a los propietarios de los locales comerciales de la ciudad de
Tulcén que cuentan con sistemas de videovigilancia, asi como también a un pequefio grupo que
no cuentan con estos, siendo la finalidad de las encuestas el percibir que aspectos relacionados
a los sistemas de videovigilancia y la analitica de video conocen los propietarios de los locales
comerciales, ademas no se solicitd informacion personal de los encuestados, con el fin de evitar

una alteracion en los resultados obtenidos.
4.1.1.1. Andlisis de los items de la encuesta.

Pregunta 1. ;Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una 0 mas

opciones)

Tabla 2.
Tipo de seguridad del local comercial

Opciodn de respuesta Cantidad
Sistema de videovigilancia 200
Alarmas de seguridad 112
Guardia de seguridad 6
Rejas y/o persianas 67
250
200
200
150
100

67

6 -

m Sistema de videovigilancia m Alarmas de seguridad

50

Guardia de seguridad m Rejas y/o persianas

Figura 8. Tipo de seguridad del local comercial
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Analisis e interpretacion. Se encuestaron a 251 propietarios de locales comerciales de la
ciudad de Tulcan, entre los que se encuentran locales con sistemas de videovigilancia y locales
comerciales que no cuentan con los mismos, siendo asi que, 200 locales comerciales cuentan
con un sistema de videovigilancia, de los cuales 112 locales tienen una alarma de seguridad,;
también se incluyen 67 locales comerciales que tienen como seguridad rejas o persianas,
destacando en ellos aquellos locales que no cuentan con un sistema de videovigilancia y
ademas 6 locales comerciales cuentan con un guardia de seguridad. Es decir que un 79,7% de
los propietarios de los locales comerciales encuestados se preocupan por mantener su local
comercial seguro y evitar ser victima de la delincuencia, especialmente los robos, asi como
también el identificar mediante las grabaciones los objetos de valor olvidados por los clientes
dentro del local comercial; mientas que el 20,3% no han implementado un sistema de
seguridad, siendo la principal causa o motivo el ser un local con apertura reciente, ser un local
comercial pequeiio o el hecho de que se les hace costoso el adquirir un sistema de

videovigilancia.

Pregunta 2. ;Su sistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?

Tabla 3.
Funcionamiento del sistema de videovigilancia
Opciodn de respuesta Cantidad
Si 190
No 10
200 190

180

160
140
120
100
80
60
40
20 10
0 |
= Si mNo

Figura 9. Funcionamiento del sistema de videovigilancia
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Analisis e interpretacion. De los 200 locales comerciales encuestados que poseen un sistema
de videovigilancia, en 190 locales comerciales se encuentran en funcionamiento su sistema de
videovigilancia, mientras que en 10 locales comerciales el sistema de videovigilancia no se
encuentra en funcionamiento. Es decir que en el 95% de los locales comerciales el sistema de
videovigilancia se encuentra funcionando de manera correcta, mientras que en el 5% de los
locales comerciales de la ciudad no funciona el sistema de videovigilancia, manifestando los
propietarios que esto ocurre a que por el momento se encuentra en mantenimiento o lo

suspendieron.

Pregunta 3. ¢ Indique los motivos por los cuales implementé un sistema de videovigilancia

en su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).

Tabla 4.
Motivos para la implementacion del sistema de videovigilancia
Opciodn de respuesta Cantidad
Para mayor seguridad 199
Porque me robaron 95
El lugar es peligroso 52
Prevenir robos 180
250
199
200 180
150
95
100

50

® Para mayor seguridad = Porque me robaron

El lugar es peligroso = Prevenir robos

Figura 10. Motivos para la implementacion del sistema de videovigilancia

Andlisis e interpretacion. 199 de los propietarios encuestados mencionan que han

implementado un sistema de videovigilancia para mayor seguridad, 180 encuestados
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mencionan que lo implementaron para prevenir robos, mientas que 95 propietarios dijeron que
optaron por un sistema de videovigilancia porque les robaron y 52 personas mencionaron que
el motivo fue porque el lugar es peligroso. Es decir que los propietarios se preocupan por la
seguridad de sus locales comerciales, asi como también su seguridad personal y la de sus
empleados, previniendo de esta manera resultar afectados ellos evitando el robo de la

mercaderia.

Pregunta 4. ;Quién instalo su sistema de videovigilancia actual?

Tabla 5.
Instalacion del sistema de videovigilancia
Opcidn de respuesta Cantidad
Un técnico calificado 156
Instalacion propia 29
Instalacion por empresa de seguridad 9
Un conocido 7
Videotutoriales 0
Otros 0

180

156

160
140
120
100
80
60
40 29
: R
m Un técnico calificado m Instalacion propia
Instalacion por empresa de seguridad ® Un conocido
® Videotutoriales = Otros

Figura 11. Instalacion del sistema de videovigilancia

Andlisis e interpretacion. En 156 locales comerciales de la ciudad de Tulcan la instalacion de
un sistema de videovigilancia la hizo un técnico calificado; en 29 locales la instalacion del
sistema videovigilancia fue por parte del propietario; mientras que en 9 locales comerciales la

instalacion la hizo una empresa de seguridad y en 7 locales la instalacion la hizo un conocido
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del propietario. Es decir que el 78% de los encuestados confian la seguridad de su local
comercial a un técnico calificado que conozca cual es el sistema de videovigilancia éptimo
para su instalacion; un 14,5% de los propietarios de los locales comerciales conocen a cerca de
la instalacion de dichos sistemas de videovigilancia, aplicando de esta manera sus
conocimientos en beneficio para la seguridad tanto en lo personal como en la del local

comercial.

Pregunta 5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia.

Tabla 6.
Partes del sistema de videovigilancia
Opcidn de respuesta Cantidad
Céamaras de videovigilancia 200
NVR (Grabador de Video en Red) 53
DVR (Grabador de Video Digital) 144
Monitor 128
TV 77
Router de Conexion 127
Respaldo de corriente — UPS 13
App movil 97

400

200
200 144 128 - 127
0 — I

m Camaras de videovigilancia

= NVR (Grabador de Video de Red)
DVR (Grabador de Video Digital)

= Monitor

mTV

m Router de Conexion

97

Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

Figura 12. Partes del sistema de videovigilancia

Analisis e interpretacion. Los 200 locales comerciales cuentas con sus respectivas camaras

de videovigilancia; 144 locales tienen un Grabador de Video Digital (DVR), mientras que 53
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locales cuentan con un Grabador de Video en Red (NVR); para la visualizacién de las imagenes
captadas por las camaras de videovigilancia, 128 locales lo hacen mediante un monitor, en 77
locales lo hacen mediante un TV y en 97 también visualizan las iméagenes mediante una
aplicacion mdvil instalada en los teléfonos personales, adicionalmente en 128 locales
comerciales poseen una router de conexion a internet y 13 locales cuentas con un respaldo de
corriente. Es decir que el 72% de los locales comerciales hacen uso de un DVR, para el
almacenamiento y administracién de las imagenes captadas por las cdmaras; y en cuanto a la
visualizacion de las imagenes el 64% de los propietarios prefieren hacer uso de un monitor; en
cuestiones de uso de app movil el 48,5% de los propietarios tienen instalado una aplicacion
movil en su celular personal; cabe recalcar que varios de los propietarios encuestados
desconocia que ellos pueden observar las imagenes de las camaras mediante una aplicacién

movil instalada en su smartphone.
Pregunta 6. ¢ Indique cuales son los tipos de camaras que dispone?

Tabla 7.
Tipos de camaras

Opcion de respuesta Cantidad
Camaras analogicas 155
Cémaras IP 18
Ambas 26
180
160 155
140
120
100
80
60
40

26
18

m Camaras analégicas = Camaras IP Ambas

20

Figura 13. Tipos de camaras
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Analisis e interpretacion. En 155 locales comerciales se han instalado camaras analogicas, en
18 locales comerciales se han instalado camaras IP, mientras que en 26 locales comerciales se
han instalado tanto cdmaras analégicas como cdmaras IP. Es decir que en el 77,5% de los
locales comerciales prefieren captar las imagenes mediante cdmaras analdgicas, esto debido a
que tienen instalado en su mayoria un DVR, a excepcidn del 13% que instalaron los dos tipos

de camaras y el 9,5% de los locales comerciales tienen instalado Unicamente caAmaras IP.
Pregunta 7. Indique el nUmero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.

Tabla 8.
NUmero de camaras

Opcidn de respuesta Cantidad
1-3 93
4-6 87
7-9 17
Mas de 9 4
100 93
90 87
80
70
60
50
40
30
20 17
10 4
0 [ ]

ml1-3 m4-6 ©7-9 mM&sde9
Figura 14. Namero de camaras

Anélisis e interpretacion. 93 locales de la ciudad de Tulcan tienen entre 1 y 3 camaras; 87
locales comerciales tienen instaladas entre 4 y 6 camaras; 17 locales tienen entre 7 y 9 cAmaras;
mientras que 4 locales poseen mas de 9 cAmaras. Se puede evidenciar que en la ciudad de
Tulcan el 90% de los propietarios de los locales comerciales han instalado de 1 a 6 cAmaras,

mientras que el 10% de los propietarios de los locales comerciales han instalado mas de 7
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camaras, esto con la finalidad de mantenerse seguros y evitar robos a cualquier hora del dia en

el local o locales comerciales de su propiedad.

Pregunta 8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las

camaras de su sistema de videovigilancia.

Tabla 9.
Satisfaccion con respecto a la calidad de imagen

Opcion de respuesta Cantidad
Extremadamente satisfecho 4
Muy satisfecho 155
Moderadamente satisfecho 39
Poco satisfecho 3
180
160 155
140
120
100
80
60
39
40
20 4 3

Extremadamente satisfecho = Muy satisfecho
Moderadamente satisfecho ® Poco satisfecho

Figura 15. Satisfaccion con respecto a la calidad de imagen

Andlisis e interpretacion. De acuerdo con los datos obtenidos 155 propietarios de locales
comerciales de la ciudad de Tulcan, es decir que el 77,5% de los encuestados manifestaron que
se encuentran muy satisfechos, con respecto a la calidad de imagen de las cAmaras de sus
sistemas de videovigilancia; mientras que 39 personas, es decir que el 19,5% mencionaron que
se encuentran moderadamente satisfechos con la calidad de imagen de las cdmaras de
videovigilancia; los propietarios estuvieron de acuerdo con que las imagenes que se visualizan

a través del monitor, television o aplicacion maévil son claras, con una buena resolucion.
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Pregunta 9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de

videovigilancia de los locales comerciales. (Seleccione una o mas opciones).

Tabla 10.
Analitica de video que deberia tener el sistema de videovigilancia

Opciodn de respuesta Cantidad
Reconocimiento de rostros 247
Deteccion de objetos 230
Conteo de personas 221
Detectar personas y almacenar su imagen 213
Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado) 228
Alertas de actividad inusual 194

300

247 230 221 213 228
194
200
: .
0

B Reconocimiento de rostros

= Deteccidn de objetos

Conteo de personas

Detectar personas y almacenar su imagen
m Cruce de lineas o puertas (Deteccién de ingreso no autorizado)
= Alertas de actividad inusual

Figura 16. Analitica de video que deberia tener el sistema de videovigilancia

Analisis e interpretacién. De acuerdo con los resultados obtenidos los encuestados mencionan
que la analitica de video que deberia tener el sistema prototipo informatico de videovigilancia
es: reconocimiento de rostros, deteccion de objetos, deteccidn de ingreso no autorizado que
vendria siendo el cruce de lineas o puertas, cabe mencionar que estas opciones elegidas por los

propietarios son las principales que deberia tener todo sistema.
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Pregunta 10. Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con

analitica de video. (Seleccione una o0 mas opciones).

Tabla 11.
Tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia

Opciodn de respuesta Cantidad
Recibir alertas a una aplicacion movil 242
Enviar la imagen al celular 228
Generar una alarma a la policia 236
Activar una alarma en el local 231
Notificar y guardar las grabaciones 214
Activar un seguro electrénico 149

300

242 228 236 514
200 149
100
0

H Recibir alertas a una aplicacion movil

231

= Enviar la imagen al celular
Generar una alarma a la policia
Activar una alarma en el local

= Notificar y guardar las grabaciones

m Activar un seguro electrénico

Figura 17. Tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia

Analisis e interpretacion. De acuerdo con los datos recolectados, a los propietarios de locales
comerciales encuestados les gustaria recibir una alerta del sistema de videovigilancia con
analitica de video mediante una aplicacién movil, asi como también el recibir una alerta
mediante un mensaje de texto, adicionalmente a esto, ellos mencionaron que seria de gran
utilidad que se generara una alarma a la policia y que se activase una alarma en el local
comercial de manera automatica, esto con el fin de que se realice un monitoreo automatico,
conocer en tiempo real lo que se encuentra aconteciendo en el entorno del local comercial, asi

como también notificar a la policia y evitar el robo en los locales.
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Pregunta 11. Indique los motivos por los cuales implementaria un sistema de

videovigilancia con analitica de video. (Seleccione una 0 mas opciones).

Tabla 12.
Motivos para implementar la analitica de video

Opciodn de respuesta Cantidad
Mayor seguridad 241
Recibir alertas en tiempo real 227
Mayor eficiencia 192
Monitoreo de video a distancia 205
Monitoreo automatico 238
Otras 20
300
250 241 227 238
205
200 192
150
100
50
0
= Mayor seguridad = Recibir alertas en tiempo real
= Mayor eficiencia Monitoreo de video a distancia

® Monitoreo automatico

Figura 18. Motivos para implementar la analitica de video

Anélisis e interpretacion. Los propietarios de los locales comerciales de la ciudad de Tulcan
implementarian un sistema de videovigilancia con analitica de video principalmente para tener
una mayor seguridad, para que las camaras sean monitoreadas automaticamente, recibir alertas
en tiempo real, también para que los propietarios puedan realizar un monitoreo de video a

distancia, ademas para que su sistema de videovigilancia actual sea mas eficiente.
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Pregunta 12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica

de video en su local comercial?

Tabla 13.
Inversion para implementar analitica de video

Opciodn de respuesta Cantidad
No estoy interesado 31
500 — 1000 dolares 68
1000 — 2000 dolares 14
2000 — 5000 ddlares 1
Mas de 5000 doélares 0
Pagar por una suscripcion mensualmente 137
150 137

100
68

50 31
14
] S
0

m No estoy interesado

=500 — 1000 délares
1000 — 2000 délares
2000 — 5000 délares

= Més de 5000 ddlares

® Pagar por una suscripcion mensualmente

Figura 19. Inversién para implementar analitica de video

Anélisis e interpretacion. De acuerdo con los resultados obtenidos el 55% de los propietarios
de los locales comerciales mencionan que para implementar la analitica de video ellos pagarian
por una suscripcion mensual, mientras que el 32,6% estarian dispuestos a invertir entre 500 a
2000 ddlares para implementar la analitica de video en su local comercial y un 12,4% de los
encuestados indicaron que no estan interesados, en su mayoria porgue no cuentan con un capital

extra para su implementacion.
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Pregunta 13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la

implementacion de analitica de video en su local comercial?

Tabla 14.
Pago por la suscripcion mensual
Opcion de respuesta Cantidad
Plan lite (10 — 20 ddlares) — analitica de video bésica, 66
1a 3 camaras
Plan basico (30 — 40 ddlares) — analitica de video estandar, 59
4 a 6 camaras
Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 12

7 a 10 camaras

70

60

50

40

30

20

10

® Plan lite (10 — 20 d6lares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras
B Plan béasico (30 —40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 cAmaras
Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 cAmaras

Figura 20. Pago por la suscripcién mensual

Analisis e interpretacion. Los resultados que se obtuvieron al preguntar por una suscripcion
mensual fueron los siguientes, 66 encuestados eligieron un plan lite de analitica de video que
abarca de 1 a 3 camaras, 52 encuestados mencionaron que instalarian un plan basico que abarca
de 4 a 6 camaras y 12 personas eligieron un plan premium que abarca de 7 a 10 cAmaras. Es
decir que el 90% de los locales comerciales encuestados se han instalado o se instalarian de 1

a 6 camaras, puesto a que la mayoria de los locales comerciales son de un tamafio mediano.
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4.1.2. Resultados de las entrevistas.

Las entrevistas fueron aplicadas a empresas de venta de sistemas de videovigilancia con

analitica de video, siendo la finalidad de las entrevistas el conocer acerca de las cualidades de

los sistemas de videovigilancia IP con analitica de video que las empresas ofrecen y la relacion

con su precio.

4.1.2.1. Andlisis de los items de las entrevistas.

Pregunta 1. De los sistemas de videovigilancia que ofertan, ¢qué modelos cuentan con

analitica de video?

Esta informacion permite conocer cuéles son las marcas y modelos de camaras que cuentan

con analitica de video y que son las més utilizadas en sistemas de videovigilancia, entre ellas

podemos encontrar a las siguientes camaras:

Tabla 15.
Cémaras que cuentan con analitica de video
Marca Modelo Resolucion Tipo
Hikvision DS-2DES2251W-AE 2MP Domo
Hikvision DS-2DE4A425IW-DE 4AMP Domo
Hikvision DS-2CD2125FWD-I 2MP Domo
Ezviz CV310-A0-1B2WFR 2MP Bullet
Ezviz CS-CV246-A0-1C2WFR 2MP Pantilt
Ezviz C4W CS-CV228-A0-3C2WFR 2MP Domo

Pregunta 2. ¢ Cudl es el costo de los sistemas de videovigilancia con analitica de video que

ofertan?

El item namero dos, permite conocer el precio de las diferentes camaras inteligentes, el costo

promedio de las camaras se encuentra entre 150 a 1000 ddlares, dependiendo de las

caracteristicas que el cliente necesite.
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Tabla 16.
Precio de las camaras que cuentan con analitica de video

Empresa Marca Modelo Precio
TechResources Hikvision DS-2CD2125FWD-I $180,00
Ezviz CV310-A0-1B2WFR
Qaltrom Ezviz CS-CV246-A0-1C2WFR $150,00 - $700,00

Ezviz C4AW  CS-CV228-A0-3C2WFR

Hikvision DS-2DE5225IW-AE
Telalca _ $400,00 - $1000,00
Hikvision DS-2DE4A4251W-DE

Pregunta 3. ; Como esta disefiado el sistema de videovigilancia con analitica de video que

ofrecen?

La informacién brindada por las empresas nos permitié conocer como estan disefiados los
sistemas de videovigilancia con analitica de video que ellos ofrecen; en este caso ofrecen un
sistema de videovigilancia con camaras para interiores y exteriores con conexion mediante
WIFI o cable LAN, NVR con disco duro hasta 6 TB, Switch de red cableado y software de

monitoreo y video analiticos.

Pregunta 4. ¢Cuales son las caracteristicas del grabador del sistema de videovigilancia

con analitica de video?

El item cuatro nos ayudd a conocer informacién referente a el grabador de video que las

empresas usan en las instalaciones de sistemas de video vigilancia:

Tabla 17.
Caracteristicas del grabador de video
Empresa Marca y Re_s,ol Canal Interfaz Comprespn Y Almacenamiento
Modelo ucion Resolucion
Hikvision H.265/H.265+/ .
Re-src()agrces DS-7716NI-  8MP car}aﬁles H\?G'\;L” H.264/H.264+/ 4 'gferfaAceS
Q4 MPEG4
Hikvision
Qaltrom DS- 5MP 16 ';'/%'\gy H.264/H.264+/ 2 interfaces
7216HUHI- canales H.265/H.265+ SATA
CVBS
K2
4 interfaces
Telalca Hikvision 5MP 32 HDMI/ :3225:3225 SATAY 1
DS7732NIE4 canales VGA ' ' interfaz eSATA

MPEG4 .
(opcional)
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Pregunta 5. ; Qué componentes incluye el sistema de videovigilancia con analitica de video

gue ofrecen?

Con esta informacion se conocié que componentes incluyen los sistemas de videovigilancia
con analitica de video, conociendo que esto depende de la necesidad del cliente, las empresas
ofrecen principalmente las cdmaras, DVR, fuentes, conectores, disco duro y software de

monitoreo.

Pregunta 6. ;Con qué tipo y modelo de camaras funciona el sistema de videovigilancia

con analitica de video que ofrecen?

Este item permitié conocer que los sistemas de videovigilancia funcionan con camaras tipo
domo, tubo, cubo, bala, ojo de pez y PTZ, entre los cuales las empresas ofrecen los modelos

MAas comunes como:

Tabla 18.
Modelos de cAmaras para analitica de video

Marca Modelo Tipo
Hikvision DS-2CE16DO0T-IRF Tubo ext.
Hikvision DS-2CE56DO0T-IRF Domo

Ezviz CS-CV246-A0-1C2WFR Pantilt

Ezviz C4W CS-CV228-A0-3C2WFR Domo
Hikvision DS-2DE52251W-AE Domo
Hikvision DS-2DE4A425I1W-DE Domo

Pregunta 7. ¢Cuales son las caracteristicas de la analitica de video de sus sistemas de

videovigilancia?

El item namero siete fue de gran utilidad ya que nos permitié conocer cada una de las
caracteristicas de analitica de video de los sistemas de videovigilancia que ofrecen las
empresas, entre las que tenemos la deteccion de rostro y movimiento, intrusion y cruce de
lineas, conteo de personas, deteccion de objetos y equipaje desatendido, deteccion de

temperatura y analisis autonomo 3D.
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Pregunta 8. ¢(Qué beneficios ofrecen la analitica de video de sus sistemas de

videovigilancia?

Con la informacion proporcionada se conoce que son multiples las ventajas de la
implementacion de la analitica de video en los sistemas de videovigilancia, ya que gracias a la
tecnologia VSmart las cdmaras ofrecen una mejora en la calidad de imagen, ademas pueden
captar el audio lo cual no hacen los sistemas analogos, la tecnologia VSmart logra de esta

manera reducir el riesgo referente a fallos de seguridad.

Pregunta 9. ¢ Cudl es el tipo de conexidn de sus sistemas de videovigilancia con analitica

de video?

Con la informacion proporcionada por las empresas de venta de sistemas de videovigilancia
con analitica de video se conoci6 que el tipo de conexidn de los sistemas de videovigilancia

son mediante cable UTP, WIFI, y por conexion IP.

Pregunta 10. ¢Cual es el nivel de seguridad que ofrecen sus sistemas de videovigilancia

con analitica de video?

Las empresas ofrecen un sistema automatizado con camaras que brindan mayor seguridad,
siendo este mejor a los sistemas de videovigilancia con camaras basicas, evitando de esta

manera el tener un personal de vigilancia.

Pregunta 11. ¢Disponen de algun tipo de alerta los sistemas de videovigilancia con

analitica de video que ustedes ofrecen?

Tabla 19.
Tipos de alerta

Empresa Notificacion Accion
TechResources Correo electronico Enviar captura y activar alarma
Telalca Software de monitoreo y apps Activar alarma
Oaltrom Software de monitoreo EZV1Z Activar alarma
Software ZKBioSecurity Control de acceso biométrico

77



Pregunta 12. ;Cual es el tiempo de respuesta del anélisis del video de sus sistemas de

videovigilancia con analitica de video?

Con el item niamero doce se conocio que el tiempo de respuesta del analisis del video de los

sistemas de videovigilancia que estas empresas ofrecen es de manera inmediata.

Pregunta 13. ¢ Cual es la complejidad de instalacion de los sistemas de videovigilancia con

analitica de video que ofrece?

Las empresas dieron a conocer que la complejidad de instalacién de los sistemas de
videovigilancia con analitica de video que ellos ofrecen es baja, debido a que es relativamente

facil con una conexion simple.

Pregunta 14. ;Cual es la complejidad de uso de los sistemas de videovigilancia con

analitica de video que ofrece?

Las empresas manifestaron que el uso de los sistemas de videovigilancia con analitica de video
que ofrecen es sencilla, puesto a que se configuran de manera simple, ademas proveen de
aplicaciones con una interfaz amigable con el usuario y aplicaciones para dispositivos méviles

intuitivas, desarrolladas para usuarios promedio.

Pregunta 15. ; Qué software se utiliza para el monitoreo en los sistemas de videovigilancia

con analitica de video que ofrece?

Las empresas manifestaron que utilizan el software iVMS-4200 e iVMS-4500 para equipos
Hikvision, mientras que para sistemas de control de acceso biométrico ZKTeco utilizan el

software ZKBioSecurity.
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4.1.3. Resultados de la experimentacion con algoritmos de deteccion de movimiento y

algoritmos de deteccion de objetos.

Previo al desarrollo de la experimentacion con los algoritmos de deteccion de movimiento y
deteccion de objetos, se procedio aimplementarlos en dos PCs con las siguientes caracteristicas

de hardware:

Tabla 20.
Caracteristicas de hardware de las dos PCs
Caracteristicas PC A PCB
Intel(R) Core (TM) i3-2330M Intel(R) Core (TM) i7-7700
Procesador
CPU @ 2.20 GHz (4 CPUs) CPU @ 3.60 GHz (8 CPUs)
Memoria RAM 6 GB 8 GB
GPU Intel HD Graphics 3000 NVIDIA GeForce GT 1030
Kingston SSD 240 GB / Toshiba Western Digital Blue

Almacenamiento
HDD 1000 GB HDD 1000 GB

4.1.3.1. Analisis de los algoritmos de deteccién de movimiento.

Para la implementacion de algoritmos de deteccion de movimiento, se ha realizado la
experimentacion con algoritmos basados en la técnica de substraccion de fondo con métodos
que son proporcionados por la libreria OpenCV para la deteccién de movimiento, los cuales se
desarrollaron en base a trabajos realizados por investigadores y que se han incorporado al
CORE de OpenCV. La sustraccion de fondo es una de las técnicas mayormente utilizadas en
la deteccion de movimiento. Para la experimentacion se realizaron pruebas en las mismas

condiciones para los tres algoritmos que se mencionan a continuacion:

e Background Subtractor - MOG.
e Background Subtractor - MOG2.
e Background Subtractor — KNN.

Iniciando con la experimentacion, se tomo6 como punto de partida el algoritmo de substraccion

de fondo MOG. Tomando como valores necesarios:

e history: tamafio del histdrico.

e nmistures: nimero de mezclas Gaussianas.
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e backgroundRatio: relacion de fondo.
e noiseSigma: potencia del ruido (desviacién estandar de la luminosidad o de cada canal

de color). 0 significa que obtiene un valor automatico.

Estos pardmetros seran necesarios de ajustar acorde al proyecto en el cual se vaya a

implementar la deteccion de movimiento en base al algoritmo MOG.

fgbg - cv2.bgsegm. createBackgroundSubtractorMOG(hi

Figura 22. Background Subtractor - MOG
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El coste computacion del algoritmo Background Subtractor — MOG en la PC A tiene un
consumo de 52.8 MB de memoria RAM, 66.5% de CPU y 5.6% de GPU, como se detalla en

la Figura 23.

Sensor
=- [ DESKTOP-OT3HHIM

2-[E Intel Core i3 2330M
--W Voltages
|_—‘_|,3’ Temperatures
Package
Core #0
Core 21
B £y Powers
=Bl Utilization

- Processor
CPU #0
CPU#
CPU#2
.. CPU#3
=l Clocks

E Core #0

Core #1

- KINGSTOMN 584005372405
e TOSHIBA MOOJABFI00
I:—ZIJ.Ir Intel(R) HD Graphics 3000
Eq’ Temperatures
. L. GPU
EHWl Clocks
: Graphics
& Utilization

L. GPU
[-bg PAIB1TU-1BRS
[]--E Intel Corp. Base Board Product ...

Value

53.0°C (127.4°A)
53.0°C (12747
52.0°C (125.6°F)

66.3 %
92.2 %
95.3 %
89.1 %
922 %

798 MHz
798 MHz

52.0°C (125.6°F)

648 MHz

5.6 %

Min

40.0°C (104.0°A)
A0.0°C (104.0°F)
40.0°C (104.0°F)

0.4 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %

703 MHz
703 MHz

40.0°C (104.0°F)

571 MHz

0.0 %

Max

54.0°C (129.2°F)
54.0°C (120.2°F)
53.0°C (127.4°F)

100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %

805 MHz
805 MHz

53.0°C (127.4°F)

650 MHz

13.1 %

Figura 23. Coste computacional del algoritmo Background Subtractor — MOG en PC A
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El coste computacion del algoritmo Background Subtractor — MOG en la PC B tiene un
consumo de 57.2 MB de memoria RAM, 14.8% de CPU y 2.4% de GPU, como se detalla en

la Figura 24.

Sensor

=8 DESKTOP-MOPMELO
E-fEl Intel Core i7 7700

£

£

=Ml Clocks

--A‘/” Voltages

By Temperatures

Package
Core 20
Core #1
Core #2
Core #3
- iy Powers

=Bl Utilization

Processor
CPU 20
CPU#1
CPU #2
CPU =3
CPU #4
CPU #5
CPU 26
CPU =7

Core 20
Core #1
Core #2
Core #3

[ WD WD10EZEX-08WNAAD
-3 MVIDIA GeForce GT 1030
--A‘/” Voltages
|_—__|q,’ Temperatures

GPU
Hot Spot
7-Pod Fans PWM

=l Clocks

Graphics
Memory
Video

=Bl Utilization

GPU
Memaory
Frame Buffer
Yideo Engine

Bus Interface

£

Figura 24. Coste computacional del algoritmo Background Subtractor — MOG en PC B

]--@ Performance

- ASRock H270M Prod

Yalue

36.0 °C (96.8...
36.0 °C (96.8...
34.0°C (93.2...
37.0°C (98.6...
35.0*C (95.0...

14.8 %
13.8%
T.7%
20,0 %
1.5 %
2I7 %
16.9 %
185 %
123 %

3599 MHz
3999 MHz
3599 MHz
3299 MHz

28.0°C (82.5...
36.0 °C (96.9...

1228 MHz
3004 MHz
1114 MHz

2.4%
141 %
2.0 %
0.0 %
1.0 %

Min

27.0°C (80.6...
27.0°C (80.6...
26.0°C (78.48...
26.0 °C (78.8...
26.0°C (78.8...

0.0%
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0%
0.0%
0.0 %
0.0 %

799 MHz
799 MHz
799 MHz
799 MHz

249°C (76.8...
329°C (91.2...

139 MHz
403 MHz
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0.0 %
29%
1.0 %
0.0 %
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57.0°C (134....
56.0 °C (132....
54.0 °C (129....
56,0 °C (132....
4.0°C (129..

T7.0%
83.1%
71.9%
828 %
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844 %
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4002 MHz
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4002 MHz

28.3°C (83.0...
363 °C (97.4..
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3004 MHz
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221 %
16.1 %
36.0 %
0.0%
12.0 %
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El siguiente algoritmo evaluado para la deteccién de movimiento fue el Background Subtractor
- MOGZ2, con este algoritmo se logrd apreciar una gran mejora con respecto a su predecesor
MOG con relacion a la eficiencia en la deteccion de objetos en movimiento y la substraccion
de fondo con respecto al objeto. Gracias a esto se pudo conseguir una imagen mayor optimizada
en la cual se detecta con mayor fidelidad el objeto en movimiento y se observa un mejor
contraste con respecto al fondo de este objeto. Para este algoritmo se requiere usar el método
que proporciona OpenCV para la implementacion de MOG2, en este método se requeriran de

tres pardmetros que se han ajustado para adaptarse al presente proyecto:

e history: tamafio del histérico.

e varThreshold: umbral de la distancia de Mahalanobis al cuadrado entre el pixel y el
modelo para decidir si un pixel esta bien descrito por el fondo.

e detectShadows: con True permite al algoritmo detectar sombras, pero limita su

velocidad.

fgbg - cv2.createBackgroundSubtractorM0G2(hi

Figura 26. Background Subtractor - MOG2
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El coste computacién del algoritmo Background Subtractor — MOG2 en la PC A tiene un
consumo de 52.1 MB de memoria RAM, 87.1% de CPU y 3.7% de GPU, como se detalla en
la Figura 27.

Sensor Value Min Max
=0 DESKTOP-OT3HHIM

28 Intel Corei3 2330M
--ﬁ Voltages

- Temperatures

..... Package 53.0°C (1274°F)  40.0°C (104.0°F) 54.0°C (1292°F)
..... Core #0 S3.0°C (1274°F  40.0°C (1040°F)  54.0°C (1292°A)
..... Core #1 520°C (1256°F)  40.0°C (1040°F) 53.0°C (1274°R)

-1, Powers
=l Utilization

----- Processor 871 % 04 % 100.0 %
----- CPU =D 80.0 % 0.0% 100.0 %
----- CPU #1 BB % 0.0% 100.0 %
----- CPU #2 738 % 0.0% 100.0 %
----- CPU #3 81.5% 0.0% 100.0 %
=Ml Clocks
----- Core 20 798 MHz 703 MHz 798 MHz
- Core #1 798 MHz 703 MHz 798 MHz

[ KINGSTON 5244005372406

B - TOSHIBA MOO4ABF10D

I:—ZIJ—r Intel(R) HD Graphics 3000

E|;{ Temperatures

L. GPU 520°C (1256°F) 40.0°C (104.0°F) 52.0°C (125.6 °F)

Graphics 648 MHz 571 MHz 650 MHz
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e GPU 37% 00% 96 %
(-4 PA3317U-1BRS

[]--E Intel Corp. Base Board Product ...

Figura 27. Coste computacional del algoritmo Background Subtractor - MOG2 en PC A
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El coste computacion del algoritmo Background Subtractor — MOG2 en la PC B tiene un
consumo de 54.3 MB de memoria RAM, 18.9% de CPU y 5.5% de GPU, como se detalla en

la Figura 28.
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Figura 28. Coste computacional del algoritmo Background Subtractor - MOG2 en PC B
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Finalmente se realizo la experimentacion con el KNN o mejor conocido como K Vecinos mas
Proximos. Con este algoritmo en la mayor parte de pruebas, no se logré obtener los resultados
esperados para la deteccion de un objeto en movimiento, puesto que, usando este algoritmo, se
marcaban més los bordes de los objetos y no era posible identificar en la escena Gnicamente el
objeto de interés, sino que se marcaban muchas zonas mas en las cuales no se habia realizado
movimiento alguno. Este algoritmo, al igual que los anteriores, hace uso del método
proporcionado por la libreria Python en el cual fue necesario ajustar los parametros para su

correcto funcionamiento en el presente proyecto:

e history: tamafio del histérico.
e dist2Threshold: umbral de la distancia al cuadrado entre el pixel y la muestra para
decidir si un pixel esta cerca de esa muestra.

e detectShadows: con True permite al algoritmo detectar sombras, pero limita su

velocidad.

fgbg = cv2.createBackgroundSubtractorkKNN(history=50@, dist2Threshold-40@, detectShadows=False

Figura 29. Uso del método para KNN mediante OpenCV

Figura 30. Background Subtractor — KNN
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El coste computacion del algoritmo Background Subtractor — KNN en la PC A tiene un
consumo de 49.7 MB de memoria RAM, 51.2% de CPU y 10.5% de GPU, como se detalla en
la Figura 31.

Sensor Value Min Max
EI--DEDESKTOP-O'BHHJM
=B Intel Core i3 2330M
--W Voltages
|_=_|,;’ Temperatures

Package 49.0°C (120.2°F) 40.0°C (104.0°F) 54.0°C (1202°F)
Core 0 49.0°C (120.2°F)  4D.0°C (1040°F) 54.0°C (129.2°R)
Core #1 47.0°C (116.6°F)  40.0°C (1040°F) 53.0°C (127.4°A

B ) Powers
=8 Utilization

Processor 512 % 0.4 % 100.0 %
CPU#0 53.1 % 0.0 % 100.0 %
CPU# 54.7 % 0.0 % 100.0 %
CPU=#2 50.0 % 0.0 % 100.0 %
... CPU#3 46.9 % 0.0 % 100.0 %
=M Clocks
: Core #0 798 MHz 703 MHz 805 MHz
Core #1 798 MHz 703 MHz 805 MHz

[-wm KINGSTOM SA400537240G
- TOSHIBA MOO4ABF100
I:—jllnﬂ.r Intel(R) HD Graphics 3000
E|,;’ Temperatures

: GPU 49.0°C (1202°F  40.0°C (1040°F  53.0°C (1274°F
=M Clocks
. L. Graphics 648 MHz 571 MHz 650 MHz
=88 Utilization
b GPU 10.5 % 0.0% 154%

[-68 PA3B1TU-1BRS
[]--E Intel Corp. Base Board Product ...

Figura 31. Coste computacional del algoritmo Background Subtractor - KNN en PC A
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El coste computaciéon del algoritmo Background Subtractor — KNN en la PC B tiene un
consumo de 53.6 MB de memoria RAM, 13.7% de CPU y 6.8% de GPU, como se detalla en

la Figura 32.

Sensor

. DESKTOP-NOPMELD
=[] Intel Core i7 7700

---Q’ Voltages

|_=_|,{ Temperatures

----- Package

..... Core #0

----- Core #1

----- Core #2

----- Core #3

[E Powers

=Bl Uilization

----- Processaor

=M Clocks

----- Core #0

----- Core #1

----- Core £2

----- Core #3

[]-w WDC WD10EZEX-08WN4AD
&-sm NVIDIA GeForce GT 1030
--JV Voltages

E|,3/ Temperatures

----- GPU

----- Hot Spot

P8 Fans PWM

=M Clocks

----- Graphics

----- Mermory

----- Video

=Bl Uilization

..... GPU

----- Mermory

----- Frame Buffer
----- Yideo Engine

..... Bus Interface

[3--@ Performance
r-HE] ASRock H270M Prod

Figura 32. Coste computacional del algoritmo Background Subtractor — KNN en PC B

Value

50.0°C (122....
38.0°C (100....
35.0°C (95.0...
34.0°C (93.2...
34.0°C (93.2...

13.7 %
12.5 %
29.7 %
26.6 %
14.1 %
6.3 %
1.6 %
15.6 %
31%

1500 MHz
3999 MHz
3999 MHz
1400 MHz

27.8°C (82.0..
35.8°C (96.4..

1228 MHz
3004 MHz
1114 MHz

6.8 %
13.6 %
50 %
0.0 %
2.0%

Min

27.0°C (80.6...
27.0°C (80.6...
26.0°C (78.8...
26.0°C (78.8...
26.0°C (78.8...

0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %

799 MHz
799 MHz
799 MHz
799 MHz

249°C (76.8...
329°C (91.2..

139 MHz
403 MHz
544 MHz

0.0 %
2.9 %
1.0 %
0.0 %
0.0 %

Max

57.0°C (134...
56.0°C (132....
54.0°C (129....
560 °C (132....
.0°C (129....

7.0 %
23.1 %
719 %
90.6 %
734 %
85.9 %
844 %
1.3 %
719 %

4003 MHz
4003 MHz
4003 MHz
4003 MHz

28.4°C (83.1...
36.4 °C (97.5...

1228 MHz
3004 MHz
1114 MHz

43.5 %
16.2 %
36.0 %
0.0 %
13.0 %
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Conclusion de los algoritmos de deteccion de movimiento: Luego de haber realizado las
diferentes pruebas a los algoritmos de sustraccion de fondo (MOG, MOG2 y KNN) se logro
identificar que el algoritmo éptimo para ser aplicado en el sistema prototipo informatico de
videovigilancia con analitica de video, fue el algoritmo MOG2, eso debido a que muestra un
rendimiento mayor que el de los otros algoritmos evaluados, pudiendo identificar rapidamente
el objeto en movimiento y evitar detectar zonas no deseadas dentro de la escena. Con este
algoritmo se lograra una identificacién de movimiento réapida y eficiente, lo cual ayudara a
alertar de forma inmediata al usuario una vez que el sistema prototipo informéatico haya
detectado movimiento en una camara. Asi también, en base a los tres algoritmos analizados,
MOG presenta parametros como el tamafio del historico, el nimero de mezclas Gaussianas, la
relacion de fondo y la potencia del ruido, a diferencia de MOG2, que Gnicamente con el valor
del historico y el umbral, puede detectar de mejor manera movimiento en escena.

Algoritmos de Deteccion de Movimiento - PC A

100
%0 87.1
80
20 66.5
60 52.8 52.1 51.2 497
50
40
30
20 10.5
10 5.6 3.7
0
MOG MOG?2 KNN

m Uso CPU (%) = Uso RAM (MB) Uso GPU (%)

Figura 33. Comparativa en coste computacional de los algoritmos de deteccion de
movimiento en PC A
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70

60 > 53.6

50
40
30

20 14.8

Algoritmos de Deteccion de Movimiento - PC B
13.7
10 2.4

54.3
18.9
iR mi:
— ] ]

MOG MOG?2 KNN
mUso CPU (%) ®mUSORAM (MB) mUso GPU (%)

Figura 34. Comparativa en coste computacional de los algoritmos de deteccion de
movimiento en PC B

Tabla 21.
Comparativa en coste computacional de los algoritmos de deteccién de movimientoen PCAy
PCB

PCA PCB
MOG MOG 2 KNN MOG MOG 2 KNN
Uso CPU 66.5 % 87.1% 51.2% 14.8 % 18.9 % 13.7%
Uso RAM 52.8 MB 52.1 MB 49.7 MB 57.2 MB 54.3 MB 53.6 MB
Uso GPU 5.6 % 3.7% 10.5% 24% 55% 6.8 %

En una comparativa basada en el coste computacional la cual fue realizada entre la PC Ay
PC B para los tres algoritmos propuestos para deteccion de movimiento se logré observar un
mayor consumo de CPU para ambos equipos en el algoritmo MOG2, con respecto al consumo
de memoria RAM los tres algoritmos consumen entre 49 MB y 58 MB de memoria RAM en
ambos equipos, por otro lado, en ambas PCs se denota un mayor consumo de GPU con el

algoritmo KNN respecto a los otros dos algoritmos.

A continuacion, se presentan los diferentes escenarios en los cuales se puso a prueba los

algoritmos de deteccidon de movimiento.
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Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3
0 -~

B,

Escenario 4

|

Escenario 5 Escenario 6 Escgpario 7 ~ Escenario 8

D~
—

o~
R TP P i
Escenario 9 Escenario 10

My, -

1y

Escenarjo 12

g, -

Escenario 16

Escenari(_) 19 Esc020

Figura 35. Escenarios de prueba con algoritmos de deteccion de movimiento

Tabla 22.
Pruebas de los diferentes escenarios para deteccion de movimiento
MOG MOG2 KNN

Escenario 1 Correcto Correcto Correcto
Escenario 2 Nulo Nulo Nulo
Escenario 3 Correcto Correcto Correcto
Escenario 4 Correcto Correcto Correcto
Escenario 5 Nulo Correcto Correcto
Escenario 6 Correcto Correcto Correcto
Escenario 7 Correcto Correcto Correcto
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Escenario 8 Nulo Correcto Correcto

Escenario 9 Correcto Incorrecto Incorrecto
Escenario 10 Correcto Correcto Correcto
Escenario 11 Correcto Correcto Correcto
Escenario 12 Correcto Correcto Correcto
Escenario 13 Incorrecto Correcto Incorrecto
Escenario 14 Correcto Incorrecto Incorrecto
Escenario 15 Incorrecto Correcto Incorrecto
Escenario 16 Nulo Correcto Correcto
Escenario 17 Correcto Correcto Correcto
Escenario 18 Nulo Correcto Correcto
Escenario 19 Nulo Correcto Correcto
Escenario 20 Correcto Incorrecto Incorrecto

Se realizaron 20 pruebas en 20 escenarios diferentes para los tres algoritmos con el objetivo de
determinar cual de los tres algoritmos es el mas preciso y éptimo para ser aplicado en las
camaras de un sistema de videovigilancia, para las pruebas se consideré que la evaluacion fue
correcta cuando detectaba Unicamente el objeto en movimiento, incorrecta cuando detectaba
areas, zonas u objetos que no se encontraban en movimiento, y nulo cuando no detecté ningun
objeto en movimiento a pesar de encontrarse este objeto moviéndose en la escena. Con relacién
a las detecciones nulas, se determin6 que eran en su mayoria ocasionadas por la distancia a la
cual se encontraba el objeto en movimiento respecto a la camara, por otra parte, las detecciones
incorrectas se presentaron por escenarios con mucha y poca luz, asi como también en

escenarios en los cuales los objetos generaban sombra.

Tabla 23.
Resultados de las pruebas con algoritmos de deteccién de movimiento
MOG MOG2 KNN
Correctos 12 16 14
Incorrectos 2 3 5
Nulos 6 1 1
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Pruebas Algoritmos Deteccion de Movimiento

1

KNN 5
h 14

1
MOG2 B 3 16
.

6
MOG B 2 >
1

0 5 10 15 20

Nulos mIncorrectos m Correctos

Figura 36. Resultados de las pruebas con algoritmos de deteccién de movimiento

En base a las pruebas realizadas en los veinte escenarios se obtuvieron diferentes resultados
para los tres algoritmos evaluados, entre los cuales existieron detecciones nulas e incorrectas
en todos los algoritmos, pero en la que se presentd un menor nimero de incorrectos y nulos, y
asi como también un mayor porcentajes de correctos fue en el algoritmo MOG2, por lo cual a
pesar de tener un coste computacional elevado en relacién a la CPU se considerd optimo
aplicarlo en los sistemas de videovigilancia por su alto indice de aciertos en deteccion de

movimiento.
4.1.3.2. Analisis de los algoritmos de deteccion de objetos.

Para la deteccion de objetos en el sistema prototipo informatico de videovigilancia con analitica
de video, se realizo la experimentacion con tres diferentes algoritmos mayormente usados en

la deteccion de objetos. Los algoritmos usados para la experimentacion fueron:

e SSD (Single Shot MultiBox Detector) MobileNet v3
e YOLO (You Only Look Once) v3 — 320
e YOLO (You Only Look Once) v3 — Tiny

Partiendo con la experimentacion de los algoritmos de deteccion de movimiento, se inicié con
el algoritmo Single Shot MultiBox Detector (SSD) en su version ligera o Mobile. Este algoritmo
es usado para la deteccidn de objetos en tiempo real, alcanzando una precision muy parecida a
Faster R-CNN y una ejecucion en tiempo real optima (Rodriguez y Gomez, 2020). Con este

algoritmo, al ser eficiente en cuanto a rendimiento y precision en la deteccion de objetos, se
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consiguieron unos resultados dptimos para ser aplicado a la deteccion de objetos en las cAmaras
de los sistemas de videovigilancia. En los resultados obtenidos en las pruebas que se realizo,
se not6 un gran rendimiento en cuanto a la velocidad con la que un objeto es detectado y se
consiguié una precision muy buena. A pesar de la eficiencia de este algoritmo, existen
fotogramas en los cuales le resulta un tanto complicado detectar ciertos objetos, especialmente

aquellos que se encuentran mas distantes.

' SSD Mobile Net = O X

B,

Figura 37. SSD (Single Shot MultiBox Detector) MobileNet v3 (a)
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B SSD Mobile Net — O X

"
k

-~

ORI | 1T

Figura 38. SSD (Single Shot MultiBox Detector) MobileNet v3 (b)

B SSD Mobile Net — O X

Figura 39. SSD (Single Shot MultiBox Detector) MobileNet v3 (c)
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Adicionalmente, el algoritmo fue evaluado en base a su tiempo de ejecucion o la velocidad a
la cual fue capaz de detectar los objetos en escena, para realizar este proceso se hizo uso de la
libreria tiemit de Python, lo cual permiti6 identificar el tiempo invertide en la ejecucion del
algoritmo.

Figura 40. Tiempos de ejecucion SSD MobileNet v3

SSD MobileNet v3

0.186 0.1851
0.184
0.182
0.18
S 0.178
v 0.176
0.174
0.172
0.17

dos

0.1781

0.1762

Imagen A Imagen B Imagen C

mImagen A ®mImagen B mImagen C

Figura 41. Comparativa en tiempo de ejecucion (segundos) de algoritmo en deteccion de
objetos con SSD MobileNet v3
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El coste computacion del algoritmo SSD MobileNet v3 en la PC A tiene un consumo de
69.3 MB de memoria RAM, 77.7% de CPU y 6.3% de GPU, como se detalla en la Figura 42.

Sensar Value Min Max
= DESKTOP-OT3HHIM

= Intel Core i3 2330M
--ﬁ Voltages

El-g Temperatures

..... Package 550°C (131.0°F)  40.0°C (104.0°F) 58.0°C (1364 °F)
..... Core#0 550°C (131.0°F)  40.0°C (104.0°F)  58.0°C (1364 °F)
..... Core#1 540°C (129.2°F) 40.0°C (104.0°F) 57.0°C (134.6°F)

(- 4.) Powers
=8 Utilization

----- Processor 7.7 % 0.4 % 100.0 %%
----- CPU ) 92.2% 0.0 % 100.0 %%
----- CPU#1 750 % 0.0 % 100.0 %%
----- CPU#2 70.3 % 0.0 % 100.0 %%
----- CPU£3 T34 % 0.0 % 100.0 %
=M Clocks
----- Core #0 798 MHz 703 MHz 814 MHz
. Core #1 798 MHz 703 MHz 814 MHz

- KINGSTOM 544005372406
[ TOSHIBA MOQO4ABFI10D
I:—ZIIBr Intel(R) HD Graphics 3000
E|q,’ Temnperatures

PoL GPU 55.0°C (131.0°F)  40.0°C (104.0°F)  57.0°C (134.6°F)
E-MM Clocks
e Graphics 648 MHz 571 MHz 662 MHz
£ Utilization
b GPU 6.3 % 0.0 % 18.1 %

-8 PA3SITU-1BRS
[]--m Intel Corp. Base Board Product ...

Figura 42. Coste computacional del algoritmo SSD MobileNet v3en PC A
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El coste computacion del algoritmo SSD MobileNet v3 en la PC B tiene un consumo de
71.2 MB de memoria RAM, 61.5% de CPU y 1.3% de GPU, como se detalla en la Figura 43.

Sensor Yalue Min Max
=8 DESKTOP-MOPMELO

& Intel Core i7 7700
--Af Voltages

El-o Temperatures

----- Package 57.0°C (134... 27.0°C (80.6.. 57.0°C (134....
----- Core 0 57.0°C (134... 27.0°C (80.6.. 57.0°C (134..
----- Core #1 42.0°C (107... 26.0°C (78.8.. 56.0°C (132...
----- Core £2 53.0°C (127... 26.0°C (78.8.. 36.0°C (132..
----- Core £3 51.0°C (123... 26.0°C (78.8.. 534.0°C (129...
B~ £ Powers
=B Utilization
----- Processor B1.5 % 0.0 % 770 %
----- CPU D B0.0 % 0.0 % B3.1%
----- CPU#1 61.5 % 0.0 % 71.9%
----- CPU£2 69.2 % 0.0 % 906 %
----- CPU£3 50.8 % 0.0 % 734 %
----- CPU 24 738 % 0.0 % 839 %
----- CPU 25 477 % 0.0 % 814 %
----- CPU 26 50.8 % 0.0 % 813 %
----- CPU =7 78.5 % 0.0 % 785 %
=1l Clocks
----- Core #0 3997 MHz 799 MHz 4003 MHz
----- Core #1 3997 MHz 799 MHz 4003 MHz
----- Core #2 3997 MHz 799 MHz 4003 MHz
----- Core 3 3997 MHz 7949 MHz 4003 MHz

- WDC WDT0EZEX-08WNAAD
-sm NVIDIA GeForce GT 1030
--R’ Voltages

|_—‘_|,{ Temperatures

----- GPU 276°C (81.7.. 249°C (7o.8... 28.4°C (83.1...

----- Hot Spot 356°C (96.1... 32.9°C (91.2.. 364°C (97.5..
- P4 Fans PWM
-l Clocks

----- Graphics 1228 MHz 139 MHz 1228 MHz

----- Memory 3004 MHz 405 MHz 3004 MHz

----- Video 1114 MHz 544 MHz 1114 MHz
=B Utilization

----- GPU 13% 0.0 % 435 %

----- Memory 13.0 % 29 % 168.2 %

----- Frame Buffer 2.0% 1.0 % 36.0 %

----- Video Engine 0.0 % 0.0 % 0.0 %

----- Bus Interface 1.0 % 0.0 % 14.0 %
E]--@ Performance

=-JE ASRock H270M Prod

Figura 43. Coste computacional del algoritmo SSD MobileNet v3en PC B
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Continuando con la experimentacion de algoritmos para la deteccion de objetos, se opt6é por
poner a prueba el algoritmo conocido como YOLO (You Only Look Once) en su versién 3-320.
Este algoritmo en comparacion con el anterior posee una gran precision en cuanto a la deteccién
de objetos dentro de una escena, puesto que al poner a prueba en las mismas condiciones que
el resto de algoritmos, en este se detectaron objetos lejanos con una gran precision, la gran
desventaja de este algoritmo es su tiempo de ejecucion en un hardware de rendimiento medio,
ya que para poder ejecutar la deteccidn objetos precisa que nos brinda este algoritmo a una tasa
de fotogramas promedio de 45 FPS, es necesario contar con un hardware potente,

especialmente haciendo referencia a una GPU (Graphics Processing Unit).

B YoloV3-320 — O X

Jirnal?

Figura 44. YOLO (You Only Look Once) v3 — 320 (a)
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"7 YoloV3-320 — O X

Figura 45. YOLO (YYou Only Look Once) v3 — 320 (b)

" YoloV3-320 — O X

Figura 46. YOLO (You Only Look Once) v3 — 320 (c)
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Para YOLOvV3 — 320 también se realiz6 un analisis comparativo en relacién con el tiempo de

ejecucion del algoritmo al momento de detectar objetos en tres escenas diferentes.

.~§=u.l 8 .
o

e A

=

Figura 47. Tiempos de ejecucion YOLO v3 — 320

YOLO v3-320
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Segundos
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3.7504

w
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~

Imagen A Imagen B Imagen C

mImagen A ®mImagen B mImagen C

Figura 48. Comparativa en tiempo de ejecucion (segundos) de algoritmo en deteccion de
objetos con YOLO v3 — 320
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El coste computacion del algoritmo YOLO v3 — 320 en la PC A tiene un consumo de
535.6 MB de memoria RAM, 95.3% de CPU y 5% de GPU, como se detalla en la Figura 49.

Sensor Value Min Max
=8 DESKTOP-OTIHHIM
= Intel Core i3 2330M
--ﬁ Voltages
E|,{ Termperatures

..... Package 56.0°C (1328°F)  40.0°C (104.0°F)  58.0°C (1364 °F)
..... Core 20 S60°C (132.8°F)  40.0°C (104.0°F)  58.0°C (1364°F)
..... Core #1 55.0°C (131.0°F)  40.0°C (104.0°F) 57.0°C (134.6°F)

[ £ Powers
=Bl Utilization

----- Processor 953 % 0.4 % 100.0 %

----- CPU 2D 96.9 % 0.00% 100.0 %

..... CPU#1 95.3 % 0.0 % 100.0 %

----- CPU#2 93.8 % 0.0 % 100.0 %

----- CPU 23 933 % 0.0 % 100.0 %

=-ll Clocks

. Core#D 798 MHz 703 MHz 814 MHz

Core #1 798 MHz 703 MHz 814 MHz

[ KINGSTOM 52400537240G
- TOSHIBEA MOQMMABF100
I:—ZIJ.Ir Intel(R) HD Graphics 3000
E|,{ Temperatures

- 550°C (131.0°F) 40.0°C (104.0°F) 57.0°C (134.6 °F)

Graphics 548 MHz 571 MHz 662 MHz
Utilization
GPU 5.0 % 0.0% 181 %

-8 PA3BITU-1BRS
[]--M Intel Corp. Base Board Product ...

Figura 49. Coste computacional del algoritmo YOLO v3 — 320 en PC A
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El coste computacion del algoritmo YOLO v3 — 320 en la PC B tiene un consumo de
541.4 MB de memoria RAM, 42.2% de CPU y 5.7% de GPU, como se detalla en la Figura 50.

Sensor Value Min Max
-8 DESKTOP-MNOPNELO
- Intel Corei7 7700
--JQ:" Voltages
|_—‘_|q,’ Temperatures

----- Package 62.0°C (143... 27.0°C (80.6.. 73.0°C (163...
----- Core 20 62.0°C (143... 27.0°C (80.6... 73.0°C (163...
----- Core #1 61.0°C (141... 26.0°C (78.8.. 71.0°C (159....
----- Core 22 54.0°C (129... 26.0°C (78.8.. T2.0°C (161...
----- Core #3 42.0°C (107.... 26.0°C (78.8.. 71.0°C (159....
F-i.) Powers
=Bl Utilization
----- Processor 822 % 0.0% 827 %
----- CPU 20 7B.1% 0.0 % 89.2 %
----- CPU#1 81.3 % 0.0% 844 %
----- CPU 22 83.9 % 0.0 % 0.6 %
----- CPU 23 875 % 0.0% 87.5%
----- CPU 24 81.3% 0.0 % 7.7 %
..... CPU 25 797 % 0.0% 844 %
----- CPU 26 813 % 0.0% 86.2 %
----- CPU 27 828 % 0.0% 923 %
=M Clocks
----- Core#0 4000 MHz 799 MHz 4003 MHz
----- Core #1 4000 MHz 799 MHz 4003 MHz
----- Core#2 4000 MHz 799 MHz 4003 MHz
----- Core #3 4000 MHz 799 MHz 4003 MHz

s WDC WD10EZEX-0BWN4AD
s NVIDIA GeForce GT 1030
--JQf' Viltages

|_—‘_|,{ Temperatures

----- GPU 28.2°C (82.7.. 249°C (76.8.. 284°C (83.1..

----- Hot Spot 36.2°C (97.1.. 325°C (91.2.. 364°C (97.5..
(- P8 Fans PWH
-l Clocks

----- Graphics 1228 MHz 139 MHz 1228 MHz

----- Mermoary 3004 MHz 403 MHz 3004 MHz

----- Yideo 1114 MHz 544 MHz 1114 MHz
=l Utilization

----- GPU 5.7 % 0.0% 43.5 %

----- Memory 145 % 29% 16.2 %

----- Frame Buffer 20 % 1.0% 36.0 %

----- Video Engine 0.0% 0.0 % 0.0%

----- Bus Interface 0.0 % 0.0 % 14.0 %
[]--@ Performance

=g ASRock HZT0M Prod4

Figura 50. Coste computacional del algoritmo YOLO v3 — 320 en PC B
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Finalmente, otro de los algoritmos puestos a prueba es una version ligera del algoritmo YOLO
v3-320, este algoritmo consigue un rendimiento mejorado en cuanto a la velocidad, ya que a
diferencia de su version standard, este brinda una tasa de fotogramas decente en cuanto a su
ejecucion en un hardware promedio. En contraste con su buen rendimiento en fotogramas por
segundo, su capacidad para detectar de manera precisa las objetos dentro de una escena deja
mucho que desear y no es muy precisa que incluso con objetos a media distancia, es incapaz
de reconocerlos y detectarlos como los otros dos algoritmos analizados; con este algoritmo
incluso se puede apreciar que al detectar un objeto en escena, este no es sefialado en su totalidad
puesto que en el bounding box que deberia contener al objeto, este marca de forma parcial al

objeto o en algunas ocasiones solo delimita el centro del objeto.

 YoloV3-Tiny - O X

Figura 51. YOLO (You Only Look Once) v3 —Tiny (a)
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57 YoloV3-Tiny - O X

Figura 52. YOLO (You Only Look Once) v3 — Tiny (b)

5 YoloV3-Tiny — O X

Figura 53. YOLO (You Only Look Once) v3 — Tiny (c)
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Del mismo modo como se realizé previamente con los algoritmos SSD MobileNet v3y YOLO
v3 — 320, para YOLO v3 — Tiny se realizdé una comparativa de tiempos de ejecucion del

algoritmo en los mismos escenarios evaluados anteriormente:

7210000 0000 1 segund

Figura 54. Tiempos de ejecucion YOLO v3 — Tiny

YOLO v3 - Tiny

0.36 0.3564
0.355

0.35
0.345

0.34
0.335

0.33 0.3265

0.325
0.32
0.315
0.31

Imagen A Imagen B Imagen C

0.3359

Segundos

mImagen A ®mImagen B mImagen C

Figura 55. Comparativa en tiempo de ejecucion (segundos) de algoritmo en deteccion de
objetos con YOLO v3 — Tiny
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El coste computacién del algoritmo YOLO v3 — Tiny en la PC A tiene un consumo de
107.7 MB de memoria RAM, 77.3% de CPU y 0.7% de GPU, como se detalla en la Figura 56.

Sensor WValue Min Max
£ DESKTOP-OT3HHIM
& Intel Core i3 2330M
--ﬁ Voltages
E|,{ Temperatures

Package 55.0°C (131.0°F)  40.0°C (1040°F)  58.0°C (1364°A
Core #0 55.0°C (131.0°F)  40.0°C (1040°F)  53.0°C (1364°R)
Core #1 550°C (131.0°F)  40.0°C (1040°F) 57.0°C (134.6°A)

- iy Powers
=l Utilization

Processor T3 % 0.4 % 100.0 %
CPU 20 89.2 % 0.0 % 100.0 %
CPU#1 723 % 0.0% 100.0 %
CPU &2 78.5 % 0.0 % 100.0 %
- CPU#3 80.0 % 0.0% 100.0 %
=-Jl Clocks
. Core# 798 MHz 703 MHz 814 MHz
Core #1 798 MHz 703 MHz 814 MHz

- KINGSTON SA400537240G

[-ma TOSHIEA MOMMABFI00

I:—ZIIIr Intel(R) HD Graphics 3000
5 Temperatures

ik GPU 540°C (129.2°F) 40.0°C (104.0°F) 57.0°C (134.6°F)
- Clocks
. Graphics 648 MHz 571 MHz 662 MHz
Utilization
GPU 0.7 % 0.0 % 18.1 %

G148 PA3E17U-1BRS
[]--M Intel Corp. Base Board Product ...

Figura 56. Coste computacional del algoritmo YOLO v3 — Tiny en PC A
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Sensor
o8 DESKTOP-MNOPMELO
- Intel Core i7 7700
--JQ-" Voltages
|_:_|q/ Temperatures
Package
Core 20
Core #1
Corez2
Core 23
B i Powers
=8 Utilization
..... Processor
..... CPU 20

-l Clocks

----- Core 20

----- Core 21

----- Core #2

----- Core #3

- WDC WDT0EZEX-08WN4AD
=-sm NVIDIA GeForce GT 1030
--«Q:" Voltages

|_——_|q:‘ Temperatures

----- GPU

----- Hot Spot

[=-P8 Fans PWM

=-Jl Clocks

----- Graphics

----- Memory

----- Video

=Bl Utilization

----- GPU

----- Memory

----- Frame Buffer
----- Video Engine

..... Bus Interface

EJ--@ Performance
-l ASRock HZT0M Prod

Value

53.0°C (127....
53.0°C (127....
49.0°C (120....
H.0°C (105...
34.0°C (129....

54.9 %
57.8 %
4.7 %
65.6 %
51.6 %
59.4 %
50.0 %
484 %
51.6 %

4000 MHz
4000 MHz
4000 MHz
4000 MHz

20.0°C (84.3...
37.0°C (98.7...

1228 MHz
3004 MHz
1114 MHz

35%
17.3 %
20%
0.0 %
1.0%

Min

27.0°C (80.6...
27.0 °C (80.6...
26.0°C (78.8...
26,0 °C (78.8...
26.0°C (78.8...

0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %
0.0 %

799 MHz
799 MHz
799 MHz
799 MHz

249°C (76.8...
32.9°C (91.2..

139 MHz
405 MHz
344 MHz

0.0 %
289%
1.0 %
0.0 %
0.0 %

El coste computacion del algoritmo YOLO v3 — Tiny en la PC B tiene un consumo de
111.9 MB de memoria RAM, 54.9% de CPU y 3.5% de GPU, como se detalla en la Figura 57.

Max

78.0°C (172....
77.0°C (170....
76.0°C (168....
77.0°C (170....
73.0°C (167....

100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %
100.0 %

4003 MHz
4003 MHz
4003 MHz
4003 MHz

29.5°C (85.0...
37.5°C (994...

1228 MHz
3004 MHz
1114 MHz

43.5 %
22.0 %
36.0 %
14,0 %
14.0 %

Figura 57. Coste computacional del algoritmo YOLO v3 — Tiny en PC B
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Conclusion de los algoritmos de deteccion de objetos: En conclusion a la experimentacion
y pruebas aplicadas en los tres algoritmos de vision artificial para la deteccidn de objetos, se
pudieron apreciar tanto ventajas como desventajas en cada uno de los algoritmos, por tal motivo
se opto por elegir el algoritmo con un rendimiento tanto 6ptimo en relacién a los fotogramas
por segundo, asi como también la precision al detectar un objeto en escena, ya que los dos
aspectos son relevantes en el sistema prototipo informéatico de analitica de video, siendo
indispensable el rendimiento para notificar de forma inmediata al usuario, y la precision de
objetos detectados para un software méas preciso y confiable. Partiendo de todo lo mencionado
anteriormente, la mejor opcion en cuanto a los algoritmos de deteccion de objetos fue el
algoritmo SSD MobileNet v3 debido a que este posee una buena precision al momento de
detectar objetos, asi como también un buen rendimiento y una tasa de fotogramas muy
aceptable, siendo asi la mejor opcion para el desarrollo del software prototipo de analitica de

video del presente trabajo de investigacion.

Por otra parte en el andlisis de los tiempos de ejecucion de cada uno de los algoritmos en el
hardware mencionado, se logro apreciar notables diferencias con respecto al tiempo que el
algoritmo tarda en detectar objetos, por una parte YOLO v3 — 320 consiguié un promedio de
4.0143 segundos en detectar objetos en los tres escenarios presentados, a diferencia de su
version para entornos restringidos YOLO v3 — Tiny que consiguié un promedio de 0.3396
segundos, siendo veloz al detectar objetos pero con una precision muy baja; por otra parte el
algoritmo de deteccion de objetos SSD MobileNet v3, consiguidé un promedio de tiempo de
ejecucion de 0.1798 segundo Yy a diferencia de YOLO v3 — Tiny, este es alin mas preciso a la
hora de detectar objetos en el hardware mencionado, es por esta razén que resulta ser un
algoritmo optimo tanto en rendimiento como en precision para ejecutarse en hardware con

caracteristicas limitadas.

Tabla 24.
Comparativa en tiempo de ejecucién (segundos) de algoritmos en deteccidn de objetos

SSD MobileNet v3 YOLO v3-320 YOLO v3 - Tiny

Imagen A 0.1762s 3.7504s 0.3265s
Imagen B 0.1851s 3.8670s 0.3564s
Imagen C 0.1781s 4.4255s 0.3359s
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Algoritmos de Deteccion de Objetos
600

535.6
500
400
300
200
107.7
100 77.7 69.3 953 773
S N
, M > s W o
SSD MobileNet v3 YOLO v3 - 320 YOLO v3 - Tiny

mUso CPU (%) m®Uso RAM (MB) mUso GPU (%)

Figura 58. Comparativa en coste computacional de los algoritmos de deteccidn de objetos en
PC A

Algoritmos de Deteccion de Objetos

600 541.4
500

400
300

200
111.9

82.2

100 61.5 /1.2 54.9
5.7 35

. | EE | Ed 35

SSD MobileNet v3 YOLO v3-320 Yolo v3 -Tiny
mUso CPU (%) ®=mUSORAM (MB) mUso GPU (%)

Figura 59. Comparativa en coste computacional de los algoritmos de deteccidn de objetos en
PCB
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Tabla 25.
Comparativa en coste computacional de algoritmos de deteccion de objetos en PCAy PC B

PCA PCB
SSD  MobileNet YOLO v3 -320 YOLO V3 - Tiny SSD  MobileNet YOLO v3 -320 YOLO V3 - Tiny
v3 v3
Uso CPU 7.7 % 95.3% 77.3% 61.5% 82.2% 54.9 %
Uso RAM 69.3 MB 535.6 MB 107.7 MB 71.2MB 541.4 MB 1119 MB
Uso GPU 63% 50% 0.7% 13% 57% 35%

En base al andlisis realizado en relacién al coste computacional de los algoritmos de deteccion
de objetos se pudo determinar que el algoritmo con mayor consumo de recursos en relacion al
CPU, RAM, GPU es el algoritmo YOLO v3 — 320, por lo cual en ambos PCs resulto un
algoritmo pesado para correr Optimamente en este hardware, optando de esta manera por
implementar en los sistemas de videovigilancia el algoritmo SSD MobileNet v3 debido a que
su consumo de hardware es moderado en comparacién a los otros dos algoritmos evaluados,

con una precision mucho mayor que el algoritmo YOLO v3 — Tiny.

4.2. PROPUESTA

En base a los resultados obtenidos de las encuestas realizadas a los propietarios de los locales
comerciales de la ciudad de Tulcan, ademas de la informacion brindada mediante una entrevista
aplicada a empresas de venta de sistemas de videovigilancia con analitica de video, y la puesta
a prueba de algoritmos y técnicas utilizadas en la deteccion de movimiento y la deteccion de
objetos; se presenta la propuesta de desarrollar un sistema prototipo informatico de bajo costo
con analitica de video mediante el uso de algoritmos de vision artificial y nuevas tecnologias
para su asequibilidad a propietarios de locales comerciales de la ciudad de Tulcén, el sistema
prototipo informético cuenta con un servidor desarrollado en Flask, un framework escrito en
Python, los algoritmos que se han tomado en cuenta son Background Subtractor - MOG2 y
SSD (Single Shot MultiBox Detector) MobileNet v3, algoritmos de deteccion de movimiento
y deteccion de objetos, respectivamente, se ha utilizado la base de datos no relacional
MongoDB; para el desarrollo de la aplicacion movil se hizo del framework de lonic basado en

Angular y el servicio de notificaciones Push OneSignal.
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4.2.1. Metodologia Utilizada.

Para el desarrollo del sistema prototipo informaético de videovigilancia con analitica de video
se uso la metodologia agil XP “Extreme Programming” debido a que gestiona el proyecto de
manera Optima en sus cuatro fases (planificacion, disefio, desarrollo y pruebas); permitiendo
de esta modo desarrollar un proyecto planificado, mediante la aplicacion de las historias de
usuario y el plan de iteraciones, para que en cada una de las reuniones semanales se pueda
complementar con los aportes que haga el cliente a modo de feedback, desarrollando asi un
sistema prototipo informatico con un disefio funcional y entendible para el usuario,
posteriormente en la fase de desarrollo, se codifica de manera organizada y planificada, y de
esta manera someter el proyecto final a pruebas unitarias, de error y aceptacion, para finalizar

obteniendo un proyecto que sea Util y sobre todo se ajuste a las necesidades del cliente.
4.2.2. Fases de desarrollo.

En el presente apartado se dara a conocer el desarrollo de la propuesta planteada en base a la
investigacion realizada en capitulos anteriores, en esta seccion se presentarda la fase de
requerimientos, en la que se encuentra los requerimientos funcionales y no funcionales,
procesos que realiza el sistema prototipo informatico de videovigilancia presentado a traves
del diagrama de flujo, caso de uso y disefio de la base de datos; en la fase de prototipo se
presenta las interfaces de la aplicacién mdvil disefiadas en Balsamiq Wireframes; en la fase de
desarrollo se incluye las capturas de la aplicacion y el servidor con su respectivo codigo y

finamente en la fase de pruebas se presenta al sistema prototipo informatico funcionando.
4.2.2.1. Fase 1. Requerimientos del sistema prototipo informatico de videovigilancia.

a. Requerimientos funcionales

e El sistema debe tener una base de datos con la informacion de usuario, cuentas para
acceder a la app, informacion del sistema de videovigilancia y camaras, asi como
también las alertas en tiempo real a través de notificacion al correo electrdnico, mensaje
de texto o aplicacién mavil.

e El sistema permitird que mediante la aplicacion mdvil el usuario pueda registrarse e
iniciar sesion.

e El sistema permitira a los usuarios poder modificar su perfil mediante la aplicacion

movil.
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El sistema permitira registrar y modificar las camaras del sistema de videovigilancia
mediante la aplicacion movil.

El sistema realizard el andlisis del video captado por las camaras de seguridad
enfocandose a deteccidn de movimiento y deteccion de objetos.

En base a la configuracion realizada por el usuario en la app, el sistema debera enviar
alertas al usuario ya sea mediante: mensaje de texto, correo electrénico o notificaciones
a la app.

El sistema mostrard en un menu de la aplicacion movil las alertas que se han generado,
con informacion de la alerta y su respectiva captura de imagen en base al horario que
el usuario ha configurado previamente.

El sistema permitira generar en la aplicacion movil horarios personalizados con
registrando las camaras, ademas de la analitica de video y objetos que se deben detectar

en determinado horario.

b. Requerimientos no funcionales

113

El sistema contara con una aplicacion para el sistema operativo moévil Android, para
poder administrar las caracteristicas del sistema.

El sistema contara con una base de datos no relacional desarrollada en MongoDB.

El sistema debe ser capaz de adaptarse a sistemas de videovigilancia IP basicos que se
encuentren conectados a Internet.

Las alertas que se generen en base al analisis del video deben reflejarse de forma
inmediata para el usuario.

El sistema se debe desarrollar con las mejores practicas para que la analitica de video y
las alertas generadas sea o méas confiable posible.

El sistema debera en lo posible no consumir mucho ancho de banda de la conexién de
internet a la cual el sistema de videovigilancia se encuentra conectado.

La aplicacion movil debe ser intuitiva y de facil uso, para que el usuario puede
configurarla y utilizarla sin ningan inconveniente.

El sistema debera contar con su respectivo manual de usuario bien documentado con

lenguaje sencillo y claro.



c. Procesos que realiza el sistema prototipo informatico de videovigilancia
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Figura 60. Diagrama de flujo del sistema prototipo informatico de videovigilancia
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d. Caso de uso del sistema prototipo informatico de videovigilancia

Usuario
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Figura 61. Caso de uso del sistema prototipo informatico de videovigilancia




e. Disefio de la base de datos del sistema prototipo informatico de videovigilancia

Coleccién Usuarios Colecciéon CaAmaras Colecciéon Horarios Coleccidon Alertas

{ {

_Id: Id: nﬂm_ﬂarﬁ: Strl'l'lg_: nam_can‘i: String_l-_ fEChﬂ: Stringj

nombre: string; descripcion: string; url_cam: string; hora: string;

elli o ing: e e . -
GEER enlace: string; nom_horario: string; url_img: string;
correo: string; horarios?: Horario[]; h_inicio: string;
—_ o =1

telefono: number; alertas?: Alerta[]; h_fin: string;

tipo_nofi: string;

avatar: string; t_wision: string;
nom_usr: string; obj_noti: string[];
pass_usr: string; tiempo_espera: number;
cadmaras?: Camarall; alertas_act: string[];
estado: string;
correo: string;

telefono: number;

Figura 62. Disefio de la base de datos del sistema prototipo informatico de videovigilancia (MongoDB)
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4.2.2.2. Fase 2. Prototipo del sistema prototipo informatico de videovigilancia.

Para disefiar las interfaces de la aplicacion movil del sistema prototipo informatico de

videovigilancia se hizo uso del programa Balsamiq Wireframes, siendo la herramienta que
permitio plasmar un disefio inicial de la app.

a. Interfaz de inicio de sesién: mediante esta interfaz podremos hacer un inicio de sesion con

una cuenta registrada, sea el caso de no tener cuenta existe un botén que redirige al registro de
usuario.

— =)
VisionCam
Iniciar Sesién
-~
(Nombre de usuario
I ]
Contrasefia
L ]
L J
| Ingresar I | Ftagstrarma]
o S/

Figura 63. Interfaz de inicio de sesién
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b. Interfaz de registro de usuario: por medio de esta interfaz el nuevo usuario podra

registrarse con sus datos personales y posteriormente ingresar con la cuenta creada.

( \

0

Seleccione un Avatar

S

rd Y

N

]

| Ingresar ] |Heg|stmrme]

o — J

Figura 64. Interfaz de registro de usuario

c. Interfaz editar perfil: a través de esta interfaz el usuario podra editar los campos del perfil

creado, posteriormente guardar la actualizacion de sus datos personales.

( N

[+ N e )

<] Editar Perfil

Actualizar perfil

Seleccione un Avatar

R

. — J

Figura 65. Interfaz editar perfil

118



d. Interfaz sistema de videovigilancia: por medio de esta interfaz el usuario podra ver las

diferentes cAmaras registradas en su sistema de videovigilancia, ademas reproducir, editar,

eliminar y afadir cAmaras.

Sistema de videovigilancia

~\
( Cémara A

Descripcion:

Enlace cam
=2 3 =3
=

( Cdmara B

Descripcion:

Enlace cam:

=2 32 )

+
@ B8 ©

Alertas Sis-Video Horarios

. — /

Figura 66. Interfaz sistema de videovigilancia

e. Interfaz de afladir camara: por medio de esta interfaz el usuario podra registrar una nueva

camara agregandole un nombre, descripcion y el enlace de la camara.

{ N

[« I e

0 ARadir cdmara

Nombre cémara:
Descripcién
Enlace cam
[=—
. J

Figura 67. Interfaz de afiadir camara
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f. Interfaz de modificar camara: mediante esta interfaz el usuario podra actualizar los datos

de una camara registrada, sea el nombre, descripcion y enlace de la camara.

o ——
Q@  Modificar camara
——
O
Cémara X
Descripcién:
Enlace cam
—
. J/

Figura 68. Interfaz de modificar camara

g. Interfaz Alertas: mediante esta interfaz el usuario podra recibira las alertas de acuerdo con

un horario configurado previamente.

( N

0o

Alertas

—
( Alerta 1

Fecha: 14/08/2021

Hora: 18:00

=

Alerta 2

—
J

Fecha: 13/08/2021

Hora: 22:00

=]

N 8 ©

Alertas Sis-Video Horaries

. — J/

Figura 69. Interfaz Alertas
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h. Interfaz horario de alertas: a través de esta interfaz el usuario podréa verificar los horarios

configurados, la vision artificial a utilizar y las alertas activadas.

( N

0o

Horario de alertas

~
Heraric 1
Hora de inicio: 7:30 h

Hora de finalizacion: 1115 h

Vision artificial: Deteccidn movimiento

k Alerta activa: Correo - Notificacibn

Estado: D m J

—~
Horaric 2

Hora de inicio: 15:30 h

Hora de finalizacion: 2130 h

Visibn artificial: Deteccibn objstos
Objetos a detectar: Personas
-© 3

Alertas Sis-Video Horarics

. — J/

Figura 70. Interfaz horario de alertas

i. Interfaz de afadir horario: por medio de esta interfaz el usuario podré registrar un nuevo

horario para la recepcion de alertas.

( \

0

<] Afadir horario

©

Hora de inicio: Hora de flnnllznmbr?
7.00]~ 18:00 |~

8:00 19.00
9:00 20:00

J

]

Camara:

Nombre de horario:

@
3

Analitica de video:

Objetos a detectar: Sel

H

Tiempo de espera (segundos

Alertas activas:

@
&

Registrar horario

o — J

Figura 71. Interfaz de afadir horario
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4.2.2.3. Fase 3. Desarrollo del sistema prototipo informético de videovigilancia.

a. Servidor

BONgO, fwt

usuarios

app.config| “MONG
mONGo .

app.configl”™

jwt. init_app

nt(horarios)

nt(alertas)

Figura 72. Archivo Principal del Servidor.

PyMongo
nded JWTManager

mongo - PyMongo()

jwt = JWTManager()

Figura 73. Extensiones usadas en el servidor
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smtplib
z MIMEMultipart
ET:

password

mail_from

mail to

mail_subject } en

mail_body - f detectado/a en la {
mail_attachment

mail attachment_name

mimemsg - P ipart()

mimemsg[ 'From']-mail from

mimemsg[ ]-mail_to

mimemsg[ 'Subject’]-mail_subject
mimemsg.attach(MIMET: ail_body, ‘plain”))

open(mail_attachment, ") attachment:
mimefile = MIMEBase('application®, am' )
mimefile . p oad( (attachment).read())
encodel de_b 64 (mimefile)
mimefile |_header(" tent-Disposition®, "attachment; filename= " % mail_attachment_name)
mimemsg.attach(mimefile
connection i h smtp.gmail.com’, )
connection
connection. 1
connection

} a las

client = AltiriaClient(" ] 1)

textMessage iri X f* iLar}', mensaje)
jsonText - client. s (textMessage)

print( " jMensaje enviado!")
tiriaGwException ae:
print(" je no aceptado:’:ae.message)
print('Codigo de error:'+ae.status)
nException je:
print( 'Error en la peticién:'+je.message)
ce:
E_TIMEOUT™ ce.message:
Tiempo de respuesta agotado:'+ce.mess

Tiempo de cor on agotado:’+ce.message)

Figura 75. Script para envio de alertas por SMS
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e alertas_routes.py X

request, nify, Blueprint
mongo
ObjectId

alertas - Blueprint('alertas’, _ name_ )

mongo.db.usuarios.update_one({'_id": d L *camaras.nom_cam': 1, {'$addToset: {
' camal $.alertas’: {
ha* h
“hora’;
‘url_img
“tipo_noti’:

respuesta - jsonify(
respuesta

respuesta - jsonify( 4 1 : € ‘No se ha podido afiadir ale
respuesta

_foud(

respuesta
‘mensaje’: 'Recurso no encontrado: ' request.url,
"Estado”

)

respuesta.status_code

Figura 76. Rutas de alertas

usuarios_routes.py X

_hash

jwt_requ
get jwt identity

usuarios - Blueprint( usuar , __name__ )

ute( " /post_usuario®,
usuario():

nombre - request.json[ ' nombre’]
apellido - request.json[’apellido’]
correo - request.json[’ a0’ ]
telefono - request.json[’telefono’]
avatar - request. n[ "avatar']
nom_usr - request.json[ "nom_usr']
pass_usr - request.json[’pass_usr']

nombre apellido telefono nom_usr Correo pass_usr avatar:
nom_usuario - mongo.db.usuarios.find one({ "nom_usr": nom_usr})
nom_usuario:

contrasena_cifrada - generate_password_hash(pass_usr)

Figura 77. Rutas de usuario
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e threadpy X

> @ th
timedelt

*%H: %M
hora
hora ace aux.hour,

print('Ejecucion automat. iniciada')
print('Proxima ejecucién programada el {8] .format(hora.date(), hora.time

.funcion()
hora

e img routespy X

» Blueprint, » make_r

Blueprint(‘img’, _ name )

img.route( " /get_img_obj/<nom_img>', ["GET'])

lef img_obj(r i
image data L , 'rb™).read()
response - mak
response.headers[ 'Content-Type'] image/png’

response

img.route(’/get_i ' ["GET'])
f _img_mov(r
_data ia/ { img}', "rb").read()
response - make
response.headers|[ 'Content-Type' ]
response

o ).read()
response - make
response.headers[ 'Content-Type'] ‘image/jpg’
response

Figura 79. Rutas para imagenes

125



e horarios_routes.py X

I _horario
request, jsonify, Blueprint

horaries - Blueprint(’

post_horario

nom_cam - request.json['nom_cam’]
url_cam = request.json['url_cam’]
nom_horario = request.json[ ‘nom_horario’]
h_inicio = request.json["h_in

h fin - request.json['h_fin']

t vision - request.json[’t_vision']
obj_noti - request.json[ obj_n "]
tiempo_ on[ "ti
alertas_act - request.json[ alert
estado - request.json['estado’]

correo - request.j
telefono - request.json[ telefono’]

© camaras_routes.py X

camaras - Blueprint('camaras’, _ name__)

camaras.route(” /post_camara/<id>', r ["PUT"])
lef t_camara(i
nom_cam - re t.json[ "nom_cam’ ]
enlace - request.json['enlace’]
descripcion - request.json[ 'descripcion’]
nom_cam enlace descripcion:
camara - mongo.db.usuarios.find_on _id*: 0bj ( ‘camaras.nom_cam’: nom_cam})
[ ELH
mongo.db.usuarios . upd _id®: ] { 1, {"$addToset’: {
{
“nom_cam’: nom_cam,
“descripcion’: descripcion,
‘enlac

Jsonify(
respuesta

respuasta - jsonify(
respuesta

not_foud()

Figura 81. Rutas para cAmaras
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e detecObipy X

nom_caml
objetol
tiempol
id usri
maill
celula
alertas_actl - []
h_finl "
url_caml

3 e i
objetol, nom_caml, tiempol, id_usrl, mailil, celularl, alertas_actl, h_finl, url_caml

nom_caml

objetol

tiempol

id_usrl

moill

Figura 82. Deteccion de Objetos

@ detecMov.py X

etime,

correo

sms

cont

nom_caml
id usr1
maill
celularl
alertas_actl - []
h_fin1 = "
url_caml

b o act,

id_u;rl, maill, celularl, alertas_actl, h finil,

id_usrl
maill

celularl - cel
alertas_actl

Figura 83. Deteccion de Movimiento
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b. Aplicacion Movil

environment.ts @

environment
production:

url: ‘htt

Figura 84. Environment de la app

app.componentts X

ent.t:
{ Component }

OneSignal ‘onesignal-cordova-plugin’;

t',
templateUrl: "app.component.html’,
styleUrls: ['app-component.scss'],

OneSignalInit

OneSignal. setAppld("7d3a9c

oneSignal. sethotificationOpenedHandler

console.log( " notificationOpenedcallback:

OneSignal. promptForPus
console.log("

i
r accepte

Figura 85. App Component
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app-routing.module.ts X

iting.
NgModule } g
PreloadAllModules, Ro
UsuarioGuard }

routes

path: 'main’,
loadChildren:
canload: [UsuarioGuard]

path: 'login’,
loadChildren:

; path: ‘perfil’,
loadChildren:

path: 'camaras
loadChildren:

path: '*,
redirectTo:
pathMatch:

*login’,
11°

; path: ‘act-cam’
loadChildren:

NgModule

CommonModule }
HeaderComponent }
ITonicModule } @
AvatarSelectorCompone
AlertasComponent }
AlertaComponent }

NgxIonicImageViewerModule }

CamarasComponent }
HorarioCompComponent
HorariosCompComponent

rarioCompComponent,
rariosCompComponent

ular/core”;
uterModule, Routes } ngular/router’;

*./guards/usuario.guard”;

bs.module’ ). the 1. TabsPageModule

login/login.module”
-PerfilPa

perfil/perfil.modul

camaras-v.module

tCamPageModule)

/core’;
angular/common” ;
' eader/header. component”;
ngular”®;
‘avatar-selector
alertas/alertas.component”;
lerta/alerta. component’

oni

nt *_component” ;

mponent” ;
omp . component

Figura 87. Components Module



usuario.guard.ts X

Injectable } ‘@angular/core’;

UrlTree } @angular/rout
UsuarioService }

@Injectable(
providedIn: ‘root’

canLoad 0b ean | UrlTree> | Pr
this.usuarioService.valida

Figura 88. Usuario Guard

interfacests ®

interface Usuari
_id str

nombre

apellido

correo

telefono

EVELETY

nom_usr

pass_usr

apellido
correo string;
telefono wmber ;|

avatar?: string;
nom_usr £
pass_usr

camaras

int
rom_cam trir
descripcion

Figura 89. Interfaces
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QO camara.service.ts

B camara
HttpClient }
Injectable }
NavController
environment }
Camara }

environment.url;

njectable({
providedIn:

registro( H
Pr olve

s.http.put(” URL }/post_camara/
-subscribe
console.log(r

Figura 90. Camara Service

D usuario.service.ts

L] c

HttpClient, HttpHeaders }

Injectable } ‘@angular/core’;

NavController } i ngular’;

Storage } o

environment } / 0 / ! -
RespuestalsuarioDatos, Usuario}

environment.url;

HttpClient,

pass_usr};

+hic httn nnct(” flasin ncuanin®

Lin.8 col. 1 Espacios:2 UTF-8 LF {} TypeScript @ Golive « Pretier & 0

Figura 91. Usuario Service
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B ui-service.servicets X
B ui-serv S
Injectable } ‘@angular/core’;

{ AlertController, ToastController }

njectable({
providedIn

alertaInformativa
const alert
cssClass: “my tom-class”’,
message,
buttons: ["0K"]

presentToa string

st toast toastCtrl.create({
message,
duration:

toast.present

Figura 92. Ul Service

D horario.service.ts X

1]
HttpClient, Htt } angular/common/http
Injectable }
NavController }
environment }
Horario }

onment " ;

st URL = environment.url;

@Injectable({
providedIn:

HttpClient,

1ve

http.put(%{ URL }/post_horario/¢{id
.subscribe {
console. log(r

Figura 93. Horario Service
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B datos.servicets X

EventEmitter, Injectable, Output } ngular/cor:

Camara } '../interfac nterfaces’;

Injectable({
providedIn:

EventEmitt EventEmitter

camara: Camara

getCamara

Figura 94. Datos Service
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4.2.2.4. Fase 4. Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia.

Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video

Prueba N°1 Inicio de sesién

Objetivo Ingresar correctamente al aplicativo movil

Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia
Resultado Exitoso X Fallido

Escenario de prueba

Escenario Datos de entrada Resultado
Acceso exitoso al aplicativo
Ingreso de datos | Nombre de usuario y contrasefia | movil, generacién y
correctos registrados en la Base de Datos | almacenamiento del nuevo token

en el storage.

Ingreso de datos | Nombre de usuario o contrasefia | Muestra de alerta con el mensaje:

erroneos incorrectos “Usuario/Contrasefia incorrecta”
Ingreso de datos | Campos de nombre de usuario o | Se marca en rojo las casillas
nulos contrasefia en blanco vacias.
Resultado
Ingreso de datos correctos | Ingreso de datos erréneos Ingreso de datos nulos

VisionCam VisionCam VisionCam

Nombre de usuario: Andylep98 L Nombre de usuario:

Contrasefia: ssssessssssnnse essrasesannae Gonirasehia:

ACCEDER ACCEDER

Figura 95. Prueba N°1. Inicio de sesion
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°2 Registro usuario

Objetivo Creacidn correcta de usuario en el aplicativo movil
Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido

Escenario de prueba
Escenario Datos de entrada Resultado
. Creacion exitosa de usuario,

Ingreso de datos Avatar, nombre, apellido, ingresa al aplicativo movil,

correctos

correo, teléfono, nombre de
usuario y contrasefia

generacion y almacenamiento del
nuevo token en el storage.

Intento de
registro de datos
de usuario ya
registrado

Avatar, nombre, apellido,
correo, teléfono, nombre de
usuario y contrasefia

Muestra de alerta con el mensaje:
“El usuario (nombre de usuario)
ya se encuentra registrado”

Ingreso de datos
nulos

Avatar, nombre, apellido,
correo, teléfono, nombre de
usuario y contrasefia

Se marca en rojo las casillas
vacias.

Resultado

Ingreso de datos correctos

registrado

Intento de registro de
datos de usuario ya

Ingreso de datos nulos

a Alertas

e Jramirez22

Seleccione un Avatar

¢

Nombre:

Apellido:

Correo:

Teléfono: +593
Nombre de usuario:

Contrasefia:

CREAR USUARIO
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Figura 96. Prueba N°2. Registro usuario




Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°3 Actualizar usuario
Objetivo Actualizacion correcta de los datos de usuario en el aplicativo movil
Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia
Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos de entrada Resultado

Ingreso de datos
correctos

Avatar, nombre, apellido,
correo, teléfono y nombre
de usuario

Muestra de alerta con el mensaje:
“Usuario actualizado correctamente”

Ingreso de datos
nulos

Avatar, nombre, apellido,
correo, teléfono y nombre
de usuario

Se marca en rojo las casillas vacias

Resultado

Ingreso de datos correctos

Ingreso de datos nulos

& Editar Perfil

Actualizar perfil

Seleccione un Avatar

Nombre: Juan

Apellido: Ramirez

Correo: juan.ramirez2022@hotmail.com

Teléfono: +593 987987987

Nombre de usuario: Jramirez22

Usuario actualizado correctamente

& Editar Perfil

Actualizar perfil

Seleccione un Avatar

Nombre:

Apellido:

Correo:

Teléfono: +593

Nombre de usuario:

ACTUALIZAR

Figura 97. Prueba N°3. Actualizar usuario
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°4 Cerrar sesion
Objetivo Cerrar sesion correctamente en el aplicativo movil
Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia
Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Resultado

Cierre de sesion exitoso

Cerrar sesion de usuario, se envia a la interfaz de login y se
elimina el token almacenado en el storage

Resultado

Cierre de sesion exitoso

& Editar Perfil

Actualizar perfil

Seleccione un Avatar

Nombre: Juan

Apellido: Ramirez

Correo: juan.ramirez2022@hotmail.com

Teléfono: +593 987987987

Nombre de usuario: Jramirez22

ACTUALIZAR
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Figura 98. Prueba N°4. Cerrar sesion




Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video

Prueba N°5

Registrar cAmara

Objetivo

Agregar correctamente una cdmara de videovigilancia mediante el
aplicativo movil

Rol de usuario

Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos de entrada Resultado

Ingreso de datos

Nombre de cdmara,
descripcion y enlace

Se agrega una nueva camara. Muestra
de alerta con el mensaje: “La camara

correctos RTSP (nombre camara) se ha registrado
exitosamente”
Dificultades de conexion con la
Ingreso de enlace Enlace RTSP

RTSP erréneo

camara registrada

Ingreso de datos
nulos

Nombre de cdmara,
descripcion y enlace

RTSP

Se marca en rojo las casillas vacias

Resultado

Ingreso de datos correctos

Ingreso de enlace RTSP
erroneo

Ingreso de datos nulos

& Afadir Camara

Nombre Camara: Camara 1
Descripcién: Test de cdmara 1

Enlace RTSP: rtsp://admin:192.168.1.103:100/ck

REGISTRAR CAMARA

La camara Camara 1 se ha registrado exitosamente

& Afiadir Camara

Nombre Cémara:

Descripcion:

Enlace RTSP:

REGISTRAR CAMARA

Figura 99. Prueba N°5. Registrar camara

138



video

Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

Prueba N°6

Actualizar camara

Objetivo

Actualizar
videovigilancia mediante el aplicativo movil

correctamente

datos de wuna camara de

Rol de usuario

Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos de entrada Resultado

Ingreso de datos
correctos

Descripcion y enlace RTSP

Se actualiza correctamente los
datos de la camara. Muestra de
alerta con el mensaje: “Camara
actualizada correctamente”

Ingreso de enlace
RTSP erroneo

Enlace RTSP

Dificultades de conexién con la
camara registrada

Ingreso de datos
nulos

Descripcién y enlace RTSP

Se marca en rojo las casillas
vacias

Resultado

Ingreso de datos correctos

erroneo

Ingreso de enlace RTSP

Ingreso de datos nulos

€ vramirez22

= Sis-Videovigilancia

Camara 1
Descripcion:
Test de camara 1 actualizacion

rtsp://admin:192.168.8. 192:100/ch1

W ELMINAR

+

Camara actualizada correctamente

&« Modificar Camara

Cémara 1
Descripcién:

Enlace RTSP:

ACTUALIZAR

Figura 100. Prueba N°6. Actualizar camara
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video

Prueba N°7 Eliminar cAmara

Objetivo Eliminar correctamente una cadmara en el aplicativo movil

Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido

Escenario de prueba

Escenario

Resultado

Confirmar eliminacion

Al seleccionar Sl se elimina la camara de la base de datos.
Muestra de alerta con el mensaje: “La camara (nombre
camara) se ha eliminado exitosamente”

Negar eliminacion

Al seleccionar NO se redirige al usuario a la pestafa
Sis-Videovigilancia, sin modificaciones en la base de datos

Resultado

Confirmar eliminacion

Negar eliminacion

= Sis-Videovigilancia

(® REPRODUCIR [ EDITAR il ELIMINAR

ELIMINAR

I La edmara Camara 1 se ha eliminade exitosamente I

@  Sis-Videovigilancia 4) Jramirez22 Sis-Videovigilancia €% Jremiez22

Céamara 1 Cémara 1

"g' : Descripcion:
wE : C Zi & Test de camara 1 actualizacion
1 . rtsp//admin:192.168.8. 192:100/ch1

(® REPRODUCIR [4 EDITAR Tij ELIMINAR - 4 EDITAR [ ELIMINAR

ELIMINAR

Figura 101. Prueba N°7. Eliminar cAmara
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Pruebas del sistema prototipo informatico de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°8 Reproducir cdmara
Objetivo Reproducir correctamente una cdmara en el aplicativo movil
Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia
Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Resultado

Conexion exitosa con la
camara

Se visualiza en tiempo real en video captado por la cdmara

Conexion fallida con la
camara

Al agotarse el tiempo de espera de conexién se cierra el

reproductor y se
Sis-Videovigilancia

redirige al usuario a la pestafa

Resultado

Conexion exitosa con la
camara

Conexion fallida con la camara

=  Sis-Videovigilancia (3 Jremirez22

Cémara 1

Descripcion:

Test de camara 1 actualizacion
rtsp/admin:192.168.8. 192:100/ch1

— O EDITAR ] ELIMINAR

Figura 102. Prueba N°8. Reproducir camara
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°9 Visualizar camaras registradas en el aplicativo movil
. Visualizar correctamente las camaras registradas en el aplicativo
Objetivo

movil

Rol de usuario

Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos mostrados Resultado
., , Se visualiza un listado completo
Importacion Nombre de cdmara, P

correcta de datos

descripcién y enlace RTSP

de todas las camaras registradas
en la base de datos

Resultado

Importacién correcta de datos

®  Sis-Videovigilancia £ Jramirez22

Camara 1
Descripcion:

Test de camara 1 actualizacion
rtsp://admin:192.168.8. 192:100/ch1

- 4 EDITAR W ELIMINAR

Figura 103. Prueba N°9. Visualizar cAmaras registradas en el aplicativo movil
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°10 Registrar horario para deteccion de objetos
. Registrar correctamente un horario para deteccion de objetos en el
Objetivo

aplicativo movil

Rol de usuario

Propietario del sistema de videovigilancia

correctos

Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos de entrada Resultado
Hora de inicio, hora de finalizacion, cdmara, | Se genera un horario
Ingreso de datos nombre de horario, analitica de video con estado activo

(deteccion de objetos), objetos a detectar, | para deteccion de
tiempo de espera (segundos), alertas activas | objetos

Ingreso de datos
erroneos

Se marca en rojo las
Tiempo de espera (segundos) casillas con datos
incorrectos

Ingreso de datos
nulos

Hora de inicio, hora de finalizacion, cdmara,

nombre de horario, analitica de video Se marca en rojo las
(deteccion de objetos), objetos a detectar, | casillas vacias

tiempo de espera (segundos), alertas activas

Resultado

&« Afadir Horario

Camara:

Nombre Horario: Horario prueba

Tiempo de espera (segundos) 5

23:.00 07.00

Analitica de video: Deteccion Obje... Analitica de video: Deteccidn Obje...

Objetos a detectar: Personas, Cuch... Objetos a detectar: Personas, Cuch...

Alertas Activas: Notificacion App Alertas Activas: Notificacion App

REGISTRAR HORARIO

Ingreso de datos correctos | Ingreso de datos erréneos Ingreso de datos nulos

€ Afiadir Horario <« Afiadir Horario

Q)

Hora de Inicio: Hora de Finalizacion: Hota de Inicio: Hora de Finalizacién: Hora de Inicio: Hora de Finalizacion:

19:58 21:58

Camara 1 Camara: Camara 1 Cémara:

Nombre Horario: Horario 1 Nombre Horario

Analitica de video:

Objetos a detectar:
Tiempo de espera (segundos) \

Tiempo de espera (segundos)

Alertas Activas:

REGISTRAR HORARIO REGISTRAR HORARIO

Figura 104. Prueba N°10. Registrar horario para deteccion de objetos
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°11 Registrar horario para deteccion de movimiento
. Registrar correctamente un horario para deteccion de movimiento en
Objetivo

el aplicativo movil

Rol de usuario

Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos de entrada Resultado

Ingreso de datos
correctos

Hora de inicio, hora de finalizacion,
camara, nombre de horario,
analitica de video (deteccion de
movimiento), alertas activas

Se genera un horario con
estado activo para deteccion
de movimiento

Ingreso de datos
nulos

Hora de inicio, hora de finalizacion,
camara, nombre de horario,
analitica de video (deteccion de
movimiento), alertas activas

Se marca en rojo las casillas
vacias

Resultado

Ingreso de datos correctos

Ingreso de datos nulos

& Afadir Horario

Hora de Inicio:

22:05

Camara:

Nombre Horario: Horario deteccién de movimiento

Analitica de video:

Alertas Activas:

REGISTRAR HORARIO

HQ)

Hora de Finalizacién:

22:06

Cémara 1

Deteccion Moyvi...

Notificacion App

&

Hora de Inicio:

Camara:

Nombre Horario:

Analitica de video:

Alertas Activas:

Afadir Horario

HQ)

Hora de Finalizacion:

REGISTRAR HORARIO

Figura 105. Prueba N°11. Registrar horario para deteccion de movimiento
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de
video

Prueba N°12 Actualizar horario (estado)

Actualizar correctamente el estado de un horario en el aplicativo

Objetivo L
movil

Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido

Escenario de prueba

Escenario Resultado
Estado Se crea una nueva tarea programada para ejecutarse en el horario indicado
. con las caracteristicas seleccionadas por el usuario. Muestra de alerta con
activo e . . . L s
el mensaje: “El estado del horario: (nombre de horario), cambio a activo
Estado Se suspende una tarea programada. Muestra de alerta con el mensaje: “El

inactivo estado del horario: (nombre de horario), cambio a inactivo”

Resultado

Estado activo Estado inactivo

® Horarios @ Jramirez22 [ Horarios @ Jramirez22

Horario prueba 1 para Camara 1 Horario prueba 1 para Camara 1

De 19:58h a 21:58h De 19:58h a 21:58h

Vision Artificial Deteccion de Objetos Vision Artificial: Deteccion de Objetos

Objetos a detectar: PERSONA CUCHILLO Objetos a detectar: PERSONA CUCHILLO
MOTOCICLETA CAMION MOTOCICLETA CAMION

Espera para notificacion: 5 segundos Espera para notificacion: 5 segundos
Alertas Activas: NOTIFICACION Alertas Activas: NOTIFICACION

Estado: 1 ELIMINAR Estado: (@) M ELIMINAR

El estado del horarie: Herario prueba 1, cambié a activo El estado del horario: Horario prueba 1, cambié a inactivo

Figura 106. Prueba N°12. Actualizar horario (estado)
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de
video

Prueba N°13 Eliminar horario

Objetivo Eliminar correctamente un horario en el aplicativo mévil

Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido

Escenario de prueba

Escenario Resultado

Al seleccionar Sl se elimina el horario de la base de datos.
Confirmar eliminacion Muestra de alerta con el mensaje: “El horario: (nombre de
horario) se ha eliminado exitosamente”

Al seleccionar NO se redirige al usuario a la pestana

Negar eliminacion ) . e .
g Horarios, sin modificaciones en la base de datos

Resultado

Confirmar eliminacion Negar eliminacion

© Horarios

©  Horarios 4 Jramirez2 ©  Horarios € Jramirez22

Horario prueba 1 para Camara 1 Horario prueba 1 para Cémara 1
16 I De 19:58h a 21:58h
Vision Artificial: Deteccion de Objetos
@ Objetos a detectar: PERSONA CUCHILLO
MOTOCICLETA CAMION
Espera para notificacioén: 5 segundos
Alertas Activas: NOTIFICACION

1] ELIMINAR Estado: (@) T EUMINAR

ELIMINAR

ELIMINAR

El Horario Horario prueba 1 se ha eliminado exitosamente

Figura 107. Prueba N° 13. Eliminar horario

146



Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°14 Visualizar horarios registrados en el aplicativo mavil
. Visualizar correctamente los horarios registrados en el aplicativo
Objetivo

movil

Rol de usuario

Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos mostrados Resultado

Importacion
correcta de datos
de deteccion de
objetos

Nombre de horario, hora de inicio
y finalizacion, analitica de video,
objetos a detectar, espera para
notificacion alertas activas, estado
de horario

Se visualiza un listado
completo de todos los horarios
de deteccion de objetos
registrados en la base de datos

Importacion
correcta de datos
de deteccion de
movimiento

Nombre de horario, hora de inicio
y finalizacion, analitica de video,
alertas activas, estado de horario

Se visualiza un listado
completo de todos los horarios
de deteccion de movimiento
registrados en la base de datos

Resultado

Importacién correcta de datos de
deteccion de objetos

Importacién correcta de datos de
deteccion de movimiento

Horario Tarde para Camara IP

De 15:54h a 15:55h

Vision Artificial: Deteccion de Objetos
Objetos a detectar: PERSONA

Espera para notificacion: 5 segundos
Alertas Activas: CORREO NOTIFICACION

Estado:

Estado:

Tij ELIMINAR

Horario Mafana para Camara IP

De 07:30h a 11:15h

Vision Artificial: Deteccién de Movimiento
Alertas Activas: CORREQ NOTIFICACION

Tl ELIMINAR

Figura 108. Prueba N°14. Visualizar horarios registrados en el aplicativo movil
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Pruebas del sistema prototipo informatico de videovigilancia IP con analitica de

video

Prueba N°15 Visualizar alertas en el aplicativo mavil

Objetivo Visualizar correctamente las alertas en el aplicativo movil

Rol de usuario | Propietario del sistema de videovigilancia
Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos mostrados Resultado
Se visualiza un listado

Importacion Tipo de deteccién, camara, fecha | completo de las alertas

correcta de datos

y hora, captura de imagen generadas para las camaras en

los horarios establecidos

Resultado

Importacion correcta de datos

a Alertas

u Andylep98

Deteccién de Objetos en Camara 1
Fecha: 2022-01-19
Hora: 11:53:23

Deteccion de Movimiento en Camara 1
Fecha: 2022-01-19
Hora: 11:51:06

Figura 109. Prueba N°15. Visualizar alertas en el aplicativo mavil
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Pruebas del sistema prototipo informatico de videovigilancia IP con analitica de

aplicativo movil

video
Prueba N°16 Visualizar multimedia de alertas en el aplicativo movil
.. Visualizar correctamente la multimedia de las alertas en el
Objetivo

Rol de usuario

Propietario del sistema de videovigilancia

correcta de datos

ampliada, tipo de deteccidn, fecha
y hora

Resultado Exitoso X Fallido

Escenario de prueba
Escenario Datos mostrados Resultado
Importacion Nombre de la cémara, imagen | Se visualiza de forma

detallada la imagen capturada
en la alerta

Resultado

Importacién correcta de datos

Camara 1

Deteccion de Objetos el 2022-01-19 a las 11:42:24

Figura 110. Prueba N°16. Visualizar multimedia de alertas en el aplicativo movil
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Pruebas del sistema prototipo informético de videovigilancia IP con analitica de

video
Prueba N°17 Notificacion de alertas
Objetivo Visualizar correctamente la notificacion de las alertas

Rol de usuario Propietario del sistema de videovigilancia

Resultado Exitoso X Fallido
Escenario de prueba
Escenario Datos mostrados Resultado
Nombre de la cdmara, tipo de

Visualizacion  correcta  de
alerta y archivo adjunto de
imagen captada

Notificacion de deteccion
alertas en la APP | Objetos detectados, fecha y hora
Imagen captada

Tipo de deteccion, nombre de la
camara
Imagen captada
Objetos detectados, fecha y hora

Visualizacién  correcta de
alerta y archivo adjunto de
imagen captada

Notificacion de
alertas en correo
electrénico

ey Tipo de deteccion, nombre de la .,
Notificacion de camara Visualizacion  correcta  de

lert SMS _ lert
alertasen Objetos detectados, fecha y hora aleria

Resultado

Notificacion de alertas en | Notificacion de alertas en | Notificacion de alertas en
la APP correo electronico SMS

Cémara 1 - Deteccién de Objetos

T Mensaes

B4 corre - 5424

andylep98@gmail com n
Deteccién de Objetos en Camara 1 A

Figura 111. Prueba N°17. Notificacion de alertas
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V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES
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Mediante la revision bibliografica se determin0 que previo al presente trabajo de
investigacion existieron antecedentes en los cuales se buscaba implementar técnicas y
algoritmos de vision artificial a sistemas de videovigilancia con la finalidad de brindar
caracteristicas inteligentes a estos sistemas, sin embargo estos trabajos investigativos
se limitaban Unicamente a las fases de segmentacion, extraccion de caracteristicas o
reconocimiento y localizacién, limitdndose a alcanzar la fase de interpretacion en vision
artificial sin opciones de alertas u otras caracteristicas que aporten mayor eficiencia y
saquen mayor provecho al proyecto al cual se esta aplicando; adicionalmente se
recopil6 informacidn acerca de los algoritmos aplicados en técnicas de vision artificial
como deteccion de movimiento y deteccion de objetos, para la fundamentacion tedrica

de la investigacion como base para el sustento del presente trabajo investigativo.

Gracias a las entrevistas y encuestas aplicadas tanto a pequefias y medianas empresas
de venta e instalacion de sistemas de videovigilancia como a propietarios de locales
comerciales de la ciudad de Tulcan respectivamente, se obtuvo como resultados que los
modelos mas comunes de camaras en las cuales esta presente la analitica de video son
Ezvis, Hikvision y ZKTeco, con precios que varian desde $150,00 hasta $1000,00 por
camara en los locales entrevistados; dichas camaras cuentan con analitica de video
como sistema de intrusion, cruce de lineas, analisis automatico y/o reconocimiento de
rostros, en base al costo de la camara. Por otro lado, en las encuestas aplicadas a 251
locales comerciales de la ciudad de Tulcan el 79% de ellos poseen un sistema de
videovigilancia desde 1 a 6 camaras, instalado principalmente para aportar mayor
seguridad y evitar robos; estas camaras en un porcentaje muy reducido cuentan con
analitica de video muy bésica como deteccion de movimiento y/o recepcion de alertas.
En base a los resultados obtenidos en las entrevistas y encuestas el desarrollo de un
sistema prototipo informético con analitica de video resulta beneficioso para los locales
comerciales, debido a que si buscan mayor eficiencia en sus sistemas de videovigilancia
no tendran la necesidad de reemplazar completamente o parcialmente su sistema con

camaras de analitica de video sumamente costosas, sino que tendran la posibilidad de



aportar caracteristicas inteligentes a las camaras de sus sistema te videovigilancia

actuales.

Mediante la experimentacion y pruebas realizadas con algoritmos, técnicas y
herramientas de vision artificial se determind que el algoritmo Background-Subtractor
MOG?2 en deteccion de movimiento es el mas preciso y eficiente con respecto al grupo
de algoritmos analizados para este caso, brindando la posibilidad de que Unicamente
con el valor del histérico y el umbral logre identificar rapidamente el objeto en
movimiento y evitar detectar zonas no deseadas dentro de la escena, con la opcién de
deteccion de sombras, lo cual no fue implementado en el presente proyecto; por otro
lado, el algoritmo desarrollado con el API de deteccion de objetos de TensorFlow con
su modelo de aprendizaje profundo previamente entrenado en conjunto de datos COCO
denominado SSD MobileNet v3 posee una buena relacion con respecto a la tasa de
fotogramas por segundo y sus presién para ser aplicados en hardware béasico y
moderadamente potente, logrando alcanzar este algoritmo un promedio de 0,1798
segundos en detectar objetos en diferentes imagenes con multiples escenarios, a
diferencia del grupo de algoritmos analizados para este caso; determinando de esta
manera que estos algoritmos son Gptimos para ser aplicados en el sistema prototipo

informético con analitica de video orientado a sistemas de videovigilancia IP basicos.

Mediante el desarrollo del sistema prototipo informatico de analitica de video, se logré
aplicar algoritmos de vison artificial a sistemas de videovigilancia IP basicos,
brindando asi la posibilidad de mejorar tanto su eficiencia como rendimiento, aportando
beneficios, caracteristicas inteligentes como deteccion de movimiento, deteccion de
objetos, alertas en tiempo real (notificacion de la app, correo, SMS); asi como también
sacar el mayor provecho al sistema de videovigilancia actual de un local comercial
mediante una conexion a través del protocolo RTSP de las camaras de seguridad, todo
esto sin la necesidad de actualizar sus camaras o equipos a sistemas de videovigilancia

COSt0so0s.
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5.2. RECOMENDACIONES

153

Para obtener mayor conocimiento y mejorar las bases acerca de algoritmos, técnicas y
herramientas orientadas a la vision artificial, es recomendable trabajar de la mano o
realizar acercamientos a expertos en temas de vision artificial, con la finalidad de
conseguir una perspectiva mas amplia con respecto a los algoritmos o técnicas
existentes que podrian aportar mayores beneficios al desarrollo de proyectos o
propuestas tecnoldgicas orientadas a la aplicacion de vision artificial a sistemas de

videovigilancia.

Es recomendable aprovechar los beneficios de las herramientas tecnoldgicas actuales
para el desarrollo de proyectos o sistemas informéaticos que aporten nuevas o mejores
caracteristicas a equipos que se tienen disponibles sin necesidad de renovarlos, como
en el caso de los sistemas de videovigilancia ya que las cdmaras con analitica de video
que se encuentran actualmente en el mercado son muy costosas y en muchas ocasiones
resultan poco asequibles; es asi como aprovechando la tecnologia se puede aportar
positivamente a la seguridad brindando caracteristicas inteligentes a las cAmaras de los

sistemas de videovigilancia que ya se encuentran instaladas en los locales comerciales.

Referente al uso de algoritmos y/o técnicas de vision artificial es recomendable trabajar
en hardware potente tanto en CPU (Unidad de Procesamiento Central) como en GPU
(Unidad de Procesamiento Grafico), pudiendo aplicar algoritmos mas precisos con la
finalidad de conseguir mejores resultados en proyectos como el presente sistema
prototipo informatico de analitica de video, logrando obtener eficiencia y precision a
diferencia de trabajarlo de forma local; por tal motivo se recomienda el uso del servicio
de la nube como por ejemplo Amazon Web Services, Google Cloud o Microsoft Azure,
aprovechando asi todo el potencial tanto en hardware como en software que nos
ofrecen estos servicios en la nube. Adicionalmente para futuros proyectos se podria
desarrollar modelos propios para deteccion de objetos, entrenados acorde a las

necesidades a las cuales este orientado dicho proyecto.

Para obtener mejores resultados en cuanto a la precision al momento de detectar
objetos y/o movimiento, asi como también al momento de obtener un buen rendimiento

en funcién de la tasa de fotogramas que se genera y al tiempo de ejecucion del



algoritmo; resulta indispensable recurrir a algoritmos mas precisos y hardware mas
potente. En este sentido para el presente proyecto se hizo uso del algoritmo SSD
MobileNet v3 ya que presento la mejor relacion en cuanto a rendimiento, precision y
tiempo de ejecucion en el hardware usado; pero para conseguir mayor fiabilidad y
mejor desempefio del sistema prototipo informatico lo cual resulta indispensable al
generar alertas en tiempo real, se recomienda el uso del algoritmo YOLO v3 o superior
debido a que es muy preciso y que al ejecutarlo con una GPU de elevadas prestaciones
como la NVIDIA Titan X, lograra alcanzar un promedio de 45 fotogramas por segundo

con una precision de 51.5 mAP.
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2. (Cudl es el costo de los sistemas de videovigilancia con analitica de video que ofertan?

Eade 8 iSO a § 9°0.

3. (Cbémo esté disefiado el sistema de videovigilancia con analitica de video que ofrecen?

Sen Cov,“ofo\ qoe ~(\‘mucpan o WH-F1 o cohie W), fun-

Gonon  con ofuahuo  celdlad  heren oo do doble ple ete.

4. ;Cuales son las caracteristicas del grabador del sistema de videovigilancia con analitica
de video?
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5. (Qué componentes incluye el sistema de videovigilancia con analitica de video que

ofrecen?

1
ladboye V€, Qumatasy flentes coacckore s de video
A\seo d)m.

6. ¢Con qué tipo y modelo de cdmaras funciona el sistema de videovigilancia con analitica

de video que ofrecen?
ch.; tomatan oo Qomo f\"ao, coo, O\o de per P12,
(Ps  wOdelos  mdS  Comones §oa  OS - 16DOT-12F SeDOT-10pF

7. ¢Cudles son las caracteristicas de la analitica de video de sus sistemas de

videovigilancia?
Th enen dedecade Ao meomeads, poeden yealizad awonles
de personon, dedeccon  de mpeiafvia | ddeecidn de aoxdver .

8. ;Qué beneficios ofrecen la analitica de video de sus sistemas de videovigilancia?

Presenlon  Jendayon  teapecro o (6 calided de wmagen,
A audio (o cool Mo hacen v sistemen

9. (Cudl es el tipo de conexi6n de sus sistemas de videovigilancia con analitica de video?

Se  cpnedon  amedose  cobe  OWP gy tewigioh oo
P -y

10. ;Cual es el nivel de seguridad que ofrecen sus sistemas de videovigilancia con analitica

de video?
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11. ;Disponen de algtn tipo de alerta los sistemas de videovigilancia con analitica de video

que ustedes ofrecen?

5 L On Marca  BWIIY o Z¥Teed .

12. 4 Cuél es el tiempo de respuesta del andlisis del video de sus sistemas de videovigilancia

con analitica de video?

o \oce e waree \nm@\a\a.

13. ;Cuél es la complejidad de instalacion de los sistemas de videovigilancia con analitica

de video que ofrece?

Es bajo e: (elehucwren)e  fdal |

14. ;Cual es la complejidad de uso de los sistemas de videovigilancia con analitica de video

que ofrece?

% § =4 %
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15. ;Qué software se utiliza para el monitoreo en los sistemas de videovigilancia con

analitica de video que ofrece?
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Objetivo: La presente entrevista esta dirigida a pequeflas y medianas empresas de venta de
sistemas de videovigilancia con analitica de video, con la finalidad de conocer acerca de las
cualidades de los sistemas de videovigilancia IP con analitica de video que ellos ofrecen y la
relacién con su precio.

1. De los sistemas de videovigilancia que ofertan, ;qué modelos cuentan con analitica de
video?

Gmoe HKusion 5 5. 9002025 FWD 15,

2. (Cudl es el costo de los sistemas de videovigilancia con analitica de video que ofertan?

\80.00  Jélases .

(Como esta disefiado el sistema de videovigilancia con analitica de video que ofrecen?

(O8]

Nap B5- 1 NI- gy HiKusion. & Mo, H26s videg fomal
Udsns hada 6 TR \ﬁa\eoqncrti};cos

4. ;Cuales son las caracteristicas del grabador del sistema de videovigilancia con analitica
de video?
NUZ. DS -N{LN1L -Qu. anw;'.oa gm’P H26S uideo ?0"7"‘1.
4 0d heske 6B Wides anglifios
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5. ¢Qué componentes incluye el sistema de videovigilancia con analitica de video que

ofrecen?

1\l
whle. vy

6. ¢Con qué tipo y modelo de camaras funciona el sistema de videovigilancia con analitica

de video que ofrecen?

({ nOYLS T‘\%ao Doord .\T‘\po Twho

7. ¢Cudles son las caracteristicas de la analitica de video de sus sistemas de
videovigilancia?
Guemo  do indwsich  cyge do \inea  ang lisis ademifig
24 \ewno dneents do  yvosho .

8. (Qué beneficios ofrecen la analitica de video de sus sistemas de videovigilancia?

1educcda 99 Viesep % Fllog g <ogun(‘ad

9. (Cuél es el tipo de conexién de sus sistemas de videovigilancia con analitica de video?

0
(onexion €P

10. ;Cual es el nivel de seguridad que ofrecen sus sistemas de videovigilancia con analitica

de video?

-C\ alue as  se Newga WA nmqmi RS mﬂ;\anda 3 \us

r l J ‘
JM_MQ_&\AM\Q{'HM dode & sitome,
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11. ;Disponen de algun tipo de alerta los sistemas de videovigilancia con analitica de video
que ustedes ofrecen?
(o} ﬁn\ﬂme«\e wn u\m"‘\“ y Cu@\mt 03 Yuey o
no B
12. ;Cudl es el tiempo de respuesta del andlisis del video de sus sistemas de videovigilancia
con analitica de video?
tapide 1amediake
13. ;Cudl es la complejidad de instalacion de los sistemas de videovigilancia con analitica
de video que ofrece?
i \
Gohexion S\‘fh@ e.
14. ;Cuél es la complejidad de uso de los sistemas de videovigilancia con analitica de video
que ofrece?
cofhigoaden. 5‘m,(]l€ _ v aplialus, en dsposituos  mgu e
15. ;{Qué software se utiliza para el monitoreo en los sistemas de videovigilancia con
analitica de video que ofrece?
Tuds yeo [ Tums  MUsoe.
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5 UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI 2
‘ Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales tcaunmogn
Carrera de Computacién v

Tesis de Grado: Uso de algoritmos de vision artificial en los sistemas de videovigilancia IP

Nombre del entrevistado: ) 0ece  Paptalp

Nombre de la empresa: | £LPLCA

Objetivo: La presente entrevista estd dirigida a pequefias y medianas empresas de venta de
sistemas de videovigilancia con analitica de video, con la finalidad de conocer acerca de las
cualidades de los sistemas de videovigilancia IP con analitica de video que ellos ofrecen y la
relacion con su precio.

1. De los sistemas de videovigilancia que ofertan, ;qué modelos cuentan con analitica de
video?

Chrogs \WMKUS\0 B 05 - 1DESI2S51 W - AG T\Po ©OMO OF REN

Coveer WK OGO D5 -3 pE4A4IS 1w -pg HHMP, e poni©

2. ;Cudl es el costo de los sistemas de videovigilancia con analitica de video que ofertan?

B\ Gato fRouedio OC (AS CAMERRS (MTGUGEATED Oepla EATeE {00

A doood  peernniEnbe  cpRAERASHCAS

3. ;Cémo esta disefiado el sistema de videovigilancia con analitica de video que ofrecen?

COHPRRS OE SECORIDN  WIKUEIOR  (MERRED ¥ &acRiceed , NP (Haas

Coroen € PED, HOM - BCA TeX 4 HOD) Sunick oe GED CAREARS B DE
HONTORE O -

4. ;Cudles son las caracteristicas del grabador del sistema de videovigilancia con analitica

de video?

K D) COMALAS OE RESDWURR ¢SRS He . HOM -REA GO ARND
A6 CW SincpOnox , 4586 WRD WEX - Bikywsior DORS .
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5. ;Qué componentes incluye el sistema de videovigilancia con analitica de video que

ofrecen?

DECEARDE BE PSS PECES\BHRBES DEL ol emcl S€ CuENDTR Con URMaRAS

OARA (NTERIORES ExTRRAORES Y MAR oot ACHACEAR MISATN &L GAERI00
cow €L cuzeole ] QD\.(.lC-Nhl BW O HMOMITOREO .

6. ¢Con qué tipo y modelo de camaras funciona el sistema de videovigilancia con analitica

de video que ofrecen?

(AiPeA TIPO Reup. TIPO DOMD TOELOD WIKOIMON 08 —30c4f
HISHL -BE, P8 -9DESIIBW ~AE -

7. (Cuéles son las caracteristicas de la analitica de video de sus sistemas de

videovigilancia?

APRRUSIS  DE ¢HOLIHIERNTE  MAL (ANEISN §G (pEQ (HTRICIOR

CRUCE OF URER, ELHINPAUCK O ORIETOY ( pETECCLNN A5 HRVIEAIE ORSATEADIM

8. ;Qué beneficios ofrecen la analitica de video de sus sistemas de videovigilancia?

A (A TEADECE N VEaHARE U CAMARRS QUIEATAN N CARATTGRIRT RAY & -
CONTAORS  BE ARAUTILH 86 ULBEO

9. ¢Cudl es el tipo de conexidn de sus sistemas de videovigilancia con analitica de video?

CONEKIORS 1P Osi€L

10. {Cual es el nivel de seguridad que ofrecen sus sistemas de videovigilancia con analitica

de video?

HOCHO (PUR B (0D SETEHAS ok GIDECULBLA UL coes CAHARAY
NSRS
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11. ¢ Disponen de algtin tipo de alerta los sistemas de videovigilancia con analitica de video

que ustedes ofrecen?

S\, HED I ANTE (65 S O MonTORES y Aee

12. ;Cuél es el tiempo de respuesta del andlisis del video de sus sistemas de videovigilancia

con analitica de video?

INHEDIATO

13. ;Cuél es la complejidad de instalacion de los sistemas de videovigilancia con analitica

de video que ofrece?

TRaL  (nsthuvgol

14. ;Cuél es la complejidad de uso de los sistemas de videovigilancia con analitica de video

que ofrece?

DERULLO € (NIVITIVD EARA CILARLES fROMCDIO

15. ;Qué software se utiliza para el monitoreo en los sistemas de videovigilancia con

analitica de video que ofrece?

INHs -4200
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Anexo 8. Encuesta aplicada a propietarios de locales comerciales de la ciudad de Tulcan

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI yal
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales ‘ c%

v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracion Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. ¢Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
v Sistema de videovigilancia
1 Alarmas de seguridad
[ Guardia de Seguridad

[J Rejas y/o persianas
Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor continiie a la PREGUNTA 9

2. (Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?
@ Si
O No

3. (Indique los motivos por los cuales implemento un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una o0 mas opciones).
¥ Para mayor seguridad
] Porque me robaron

El lugar es peligroso

v/ Prevenir robos

4. ;Quién instalo su sistema de videovigilancia actual?
Un técnico calificado

Instalacion propia

Instalacion por empresa de seguridad

Un conocido

Videotutoriales

Otros

O 0O O O O &
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas

opciones).

Z})CCémaras de videovigilancia

[J NVR (Grabador de Video de Red)

¥ DVR (Grabador de Video Digital)

[l Monitor

0 TV

B( Router de conexién a internet

[ Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

v App movil

6. (Indique cuales son los tipos de camara que dispone?
O Camaras Analogicas
¢ Cémaras IP
O Ambas

7. Indique el niimero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.
o 1-3
g 4-6
o 79
O Masde9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de
su sistema de videovigilancia.
O Extremadamente satisfecho

Muy satisfecho

Moderadamente satisfecho

Poco satisfecho

o © o =

No satisfecho
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los

10.

11.

locales comerciales. (Seleccione una o mas opciones).

v

[ B B8

B s

Reconocimiento de rostros

Deteccion de objetos

Conteo de personas

Detectar personas y almacenar su imagen

Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

Alertas de actividad inusual

Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica

de video. (Seleccione una o mas opciones).

N

= s e N < O

Recibir alertas a una aplicacion movil
Enviar la imagen al celular

Generar una alarma a la policia
Activar una alarma en el local
Notificar y guardar las grabaciones

Activar un seguro electréonico

Indique los motivos por los cudles implementaria un sistema de videovigilancia con

analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).

v
U
¢

Mayor seguridad

Recibir alertas en tiempo real
Mayor eficiencia

Monitoreo de video a distancia

Monitoreo automatico
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12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? .

No estoy interesado

500 — 1000 dolares

1000 — 2000 dolares

2000 - 5000 dolares

Mas de 5000 dolares

Pagar por una suscripcion mensualmente

0O 0O © 0 O

13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
analitica de video en su local comercial?
O Plan lite (10 — 20 délares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras
O Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

O Plan premium (50 — 65 dolares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!
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UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

' Cilmn N
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales ‘ mg
v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracién Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. (Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
1 Sistema de videovigilancia
% Alarmas de seguridad
[ Guardiade Seguridad

[0 Rejas y/o persianas
Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor continiie a la PREGUNTA 9

2. (Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?

K Si

0 No

3. (Indique los motivos por los cudles implementd un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una 0 mas opciones).
X Para mayor seguridad
[0 Porque me robaron
[ El lugar es peligroso

[1  Prevenir robos

4. ;Quién instalo su sistema de videovigilancia actual?
¥ Un técnico calificado

Instalacion propia

Instalacion por empresa de seguridad

Un conocido

Videotutoriales

0 O QO O O

Otros
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una 0 mas
opciones). .
X Camaras de videovigilancia
[J NVR (Grabador de Video de Red)

DVR (Grabador de Video Digital)

T Monitor

0 TV

X Router de conexion a internet

[J Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)
X App movil

6. (Indique cudles son los tipos de camara que dispone?
O Camaras Analogicas
& Camaras IP
O Ambas

7. Indique el numero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.
g 1-3
0 4-6
o 79
O Masde9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de
su sistema de videovigilancia.
0 Extremadamente satisfecho

Muy satisfecho

Moderadamente satisfecho

Poco satisfecho

O O O ¥

No satisfecho
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los
locales comerciales. (Seleccione una 0 mas opciones).
[1 Reconocimiento de rostros
[l Deteccion de objetos
X Conteo de personas
[l Detectar personas y almacenar su imagen
X Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

Alertas de actividad inusual

[

10. Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica
de video. (Séleccione una o0 mas opciones).
Xl Recibir alertas a una aplicacion movil
[ Enviar la imagen al celular
[l Generar una alarma a la policia
K Activar una alarma en el local
T Notificar y guardar las grabaciones

[ Activar un seguro electrénico

11. Indique los motivos por los cuales implementaria un sistema de videovigilancia con
analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).
X Mayor seguridad
X Recibir alertas en tiempo real
[ Mayor eficiencia

Monitoreo de video a distancia

O

Monitoreo automatico
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12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? '
O No estoy interesado
¥ 500 - 1000 dolares
O 1000 —2000 dolares
O 2000 - 5000 dolares
O Mis de 5000 dolares
0

Pagar por una suscripcion mensualmente
13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
analitica de video en su local comercial?
O Plan lite (10 — 20 ddlares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras

O Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

O Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!

Enriquez, A. & Inguilan, K. 4 2021

186



P
i @ 3

UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI ya
L. . "/ CaMPUTAC(ON
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales ‘ cg
v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracién Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de visién artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. ;Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).

X
O
O

O

Sistema de videovigilancia
Alarmas de seguridad
Guardia-de Seguridad

Rejas y/o persianas

Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor contintie a la PREGUNTA 9

2. (Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?

@
0

Si
No

3. (Indique los motivos por los cuales implement6 un sistema de videovigilancia en su

local comercial? (Seleccione una o mas opciones).

0O

=

=

Para mayor seguridad
Porque me robaron
El lugar es peligroso

Prevenir robos

4. ;Quién instalé su sistema de videovigilancia actual?

G 0 e O %R

Un técnico calificado

Instalacion propia

Instalacion por empresa de seguridad
Un conocido

Videotutoriales

Otros

Enriquez, A. & Inguilan, K. 1 12021

187



5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas

opciones).

9
g
EE
X
X

O
¥

Camaras de videovigilancia

NVR (Grabador de Video de Red)

DVR (Grabador de _Video Digital)

Monitor

TV

Router de conexion a internet

Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

App movil

6. ¢Indique cuéles son los tipos de camara que dispone?

0]

&
0

Céamaras Analogicas
Céamaras [P
Ambas

7. Indique el numero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.

¥ 13

0
0
0

4-6
7-9
Mas de 9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de

su sistema de videovigilancia.

0

Extremadamente satisfecho

£ Muy satisfecho

0
0
0

Moderadamente satisfecho
Poco satisfecho

No satisfecho
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los
locales comerciales. (Seleccione una o mas opciones).
¥l Reconocimiento de rostros
X Deteccion de objetos
% Conteo de personas
X Detectar personas y almacenar su imagen
X/ Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

X Alertas de actividad inusual

10. Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica
de video. (Seleccione una o mas opciones).

Recibir alertas a una aplicacion movil

Enviar la imagen al celular

Generar una alarma a la policia

Activar una alarma en el local

2 R ¥ X X

Notificar y guardar las grabaciones

=

Activar un seguro electronico

11. Indique los motivos por los cuales implementaria un sistema de videovigilancia con
analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).
¥| Mayor seguridad
¥ Recibir alertas en tiempo real
X Mayor eficiencia
Bl Monitoreo de video a distancia

-k’ Monitoreo automatico
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12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? '

No estoy interesado

500 — 1000 dolares

1000 — 2000 dolares

2000 — 5000 dolares

Mas de 5000 dolares

Pagar por una suscripcion mensualmente

B O 0O O 9O o

13. (Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
analitica de video en su local comercial?
% Plan lite (10 — 20 ddlares) — analitica de video basica, 1 a 3 cAmaras
O Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

O Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!
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""""’-“ UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

&
{
8

N

[ cam N
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales ‘ n:%

v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracién Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. ;Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
X Sistema de videovigilancia
X Alarmas de seguridad
| Guardia de Seguridad

[0 Rejas y/o persianas
Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor continiie a la PREGUNTA 9

2. (Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?
@ Si
O No

3. ¢Indique los motivos por los cuales implemento un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
)X Para mayor seguridad
1 Porque me robaron
X El lugar es peligroso

[ Prevenir robos

4. ;Quién instald su sistema de videovigilancia actual?
Un técnico calificado

Instalacion propia

Instalacion por empresa de seguridad

Un conocido

Videotutoriales

® 0 B Y O M

Otros
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas

opciones).

X

P
L

Camaras de videovigilancia

NVR (Grabador de Video de Red)

¥ DVR (Grabador de _Video Digital)

[ Monitor

K TV

X Router de conexion a internet

X Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)
& App movil

6. (Indique cuales son los tipos de camara que dispone?

0

®
0

Camaras Analogicas
Céamaras IP
Ambas

7. Indique el nimero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.

0

o O w

1-3
4-6
7-9
Més de 9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de

su sistema de videovigilancia.

o o o ox®

Extremadamente satisfecho
Muy satisfecho
Moderadamente satisfecho
Poco satisfecho

No satisfecho
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los
locales comerciales. (Seleccione una o mas opciones).
¥ Reconocimiento de rostros
¥ Deteccion de objetos
 Conteo de personas
M Detectar personas y almacenar su imagen
M Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

/'0 Alertas de actividad inusual

10. Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica
de video. (Seleccione una o mas opciones).
)¢ Recibir alertas a una aplicacion mévil
® Enviar la imagen al celular

Generar una alarma a la policia

Activar una alarma en el local

B ™ =

Notificar y guardar las grabaciones

=

Activar un seguro electronico

11. Indique los motivos por los cuales implementaria un sistema de videovigilancia con
analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).
¥ Mayor seguridad
72 Recibir alertas en tiempo real
[0 Mayor eficiencia
% Monitoreo de video a distancia

}p* Monitoreo automatico
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12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en

su local comercial?

QO No estoy interesado

6

e © @

500 — 1000 ddlares

1000 — 2000 dolares
2000 — 5000 dolares
Mas de 5000 dolares

Pagar por una suscripcion mensualmente

13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de

analitica de video en su local comercial?

0
0]
0

Plan lite (10 — 20 délares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras
Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!
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UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI YA

[ cam
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales ‘ ‘c?

v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracion Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. ¢Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
j Sistema de videovigilancia
"L'( Alarmas de seguridad
[0 Guardia de Seguridad
[0 Rejas y/o persianas

Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor continvie a la PREGUNTA 9

2. ;Su sistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?
4 si

0 No

3. (Indique los motivos por los cudles implementé un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una 0 mas opciones).
[4 Para mayor seguridad
[0 Porque me robaron
[ El lugar es peligroso
B/ Prevenir robos

4. ;Quién instalo su sistema de videovigilancia actual?
f Un técnico calificado
Instalacion propia
Instalacion por empresa de seguridad

0]

0]

O Un conocido
O Videotutoriales
o)

Otros
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una 0 mas
opeiones). '
LCamaras de videovigilancia
4 NVR (Grabador de Video de Red)
[l DVR (Grabador de Video Digital)
Z/ ,Monitor

;/TV
| Router de conexion a internet
[ Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

(7 App movil

6. (Indique cuales son los tipos de camara que dispone?
O Camaras Analogicas
@ Céamaras IP
O Ambas

. y(que el nimero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.
1-3
0 4-6
o 79
O Masde9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de
su sistema de videovigilancia.
O | Extremadamente satisfecho
Muy satisfecho
O Moderadamente satisfecho
O Poco satisfecho

O No satisfecho
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9.

10.

11

Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los
logales comerciales. (Seleccione una o més opciones).

Z‘; Reconocimiento de rostros

/ Deteccion de objetos

J Conteo de personas

[ Detectar personas y almacenar su imagen

C/ Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

[J Alertas de actividad inusual

Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica
de video. (Seleccione una o mas opciones).

U/ /Recibir alertas a una aplicacion movil

KL.? Enviar la imagen al celular

[4 Generar una alarma a la policia

[/ Activar una alarma en el local

[ Notificar y guardar las grabaciones

[ Activar un seguro electrénico

Indique los motivos por los cuales implementaria un sistema de videovigilancia con
analitica de video. (Seleccione una 0 mas opciones).

jMayor seguridad

EZ/ Recibir alertas en tiempo real

1 Mayor eficiencia

lf]/Monitoreo de video a distancia

Monitoreo automatico
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12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? '

No estoy interesado

500 — 1000 dolares

1000 — 2000 ddlares

2000 — 5000 dolares

Q/ Mas de 5000 dolares

O O O O

O

Pagar por una suscripcion mensualmente
13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
:?dlitica de video en su local comercial?
Plan lite (10 — 20 ddlares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras

O Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

O Plan premium (50 — 65 délares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!
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UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

i . —-—
C4MPUTAC(ON
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales Z u:%
v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracién Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. ;Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
K Sistema de videovigilancia
X Alarmas de seguridad
[ Guardiade Seguridad
[0 Rejas y/o persianas

Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor continiie a la PREGUNTA 9

2. ;Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?
& Si
O No

3. (Indique los motivos por los cuales implementd un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
¥ Para mayor seguridad
X Porque me robaron
[0 El lugar es peligroso

X Prevenir robos

4. ;Quién instalé su sistema de videovigilancia actual?
Un técnico calificado

Instalacion propia

Instalacion por empresa de seguridad

Un conocido

Videotutoriales

Otros

0 0 0 0O o &
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas

opciones).

Camaras de videovigilancia

NVR (Grabador de Video de Red)

DVR (Grabador de Video Digital)

Monitor

TV

Router de conexion a internet

Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

App movil

6. ¢Indique cuales son los tipos de camara que dispone?

£
Y
0

Camaras Analogicas
Camaras IP
Ambas

7. Indique el nimero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.

o)

©
0
0

1-3
4-6
7-9
Mas de 9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de

su sistema de videovigilancia.

0

O O O B

Extremadamente satisfecho
Muy satisfecho
Moderadamente satisfecho
Poco satisfecho

No satisfecho

Enriquez, A. & Inguilan, K. 2 2021
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las cdmaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los

10

1

—

locales comerciales. (Seleccione una o mas opciones).

=3

|R AR

=

Reconocimiento de rostros

Deteccion de objetos

Conteo de personas

Detectar personas y almacenar su imagen

Cruce de lineas o puertas (Deteccioén de ingreso no autorizado)

Alertas de actividad inusual

- Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica

de video. (Seleccione una o mas opciones).

«

[ S~ N

R B =5

Recibir alertas a una aplicaciéon mévil
Enviar la imagen al celular

Generar una alarma a la policia
Activar una alarma en el local
Notificar y guardar las grabaciones

Activar un seguro electrénico

- Indique los motivos por los cudles implementaria un sistema de videovigilancia con

analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).

X
X

Mayor seguridad

Recibir alertas en tiempo real
Mayor eficiencia

Monitoreo de video a distancia

Monitoreo automatico
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12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? ‘

No estoy interesado

500 — 1000 dolares

1000 — 2000 dolares

2000 — 5000 ddlares

Mas de 5000 ddlares

Q O O © M O

Pagar por una suscripcion mensualmente

13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
analitica de video en su local comercial?
O Plan lite (10 — 20 ddlares) — analitica de video basica, 1 a 3 cdmaras
O Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

O Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!

Enriquez, A. & Inguilan, K. 4 2021

202



UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI YA

"/ C4MPUTAC(ON
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales m%
v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracién Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. (Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
@ Sistema de videovigilancia
E{ Alarmas de seguridad
[ Guardia de Seguridad
[0 Rejas y/o persianas

Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor contintie a la PREGUNTA 9

2. (Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?
d si

0 No

3. (Indique los motivos por los cudles implemento un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una 0 mas opciones).
[ Para mayor seguridad
7 Porque me robaron
[0 El lugar es peligroso

*  Prevenir robos

4. ;Quién instalé su sistema de videovigilancia actual?
Un técnico calificado
O Instalacion propia
O Instalacion por empresa de seguridad
0 Un conocido
O Videotutoriales
O Otros

Enriquez, A. & Inguilan, K. 1 2021
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas
opciones). ‘
9/ Camaras de videovigilancia
[J NVR (Grabador de Video de Red)
n?( DVR (Grabador de Video Digital)
1 Monitor
2/ TV
7 Router de conexion a internet

[ Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

B

App movil

6. (Indique cudles son los tipos de camara que dispone?
J Camaras Analogicas
O Cémaras IP
O Ambas

7. Indique el nimero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.
O/ 1-3
0 4-6
o 79
O Masde9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de
su sistema de videovigilancia.
O Extremadamente satisfecho
d Muy satisfecho
O Moderadamente satisfecho
O Poco satisfecho

O No satisfecho

Enriquez, A. & Inguilan, K. 2 2021
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9.

10.

11.

Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los
locales comerciales. (Seleccione una o mas opciones).

ii( Reconocimiento de rostros

1J Deteccion de objetos

7 Conteo de personas

P/ Detectar personas y almacenar su imagen

‘1( Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

E’( Alertas de actividad inusual

Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica
de video. (Séleccione una 0 mas opciones).

¥ Recibir alertas a una aplicacion movil

ILJi Enviar la imagen al celular

i/ Generar una alarma a la policia

E/ Activar una alarma en el local

*?1/ Notificar y guardar las grabaciones

[¢  Activar un seguro electrénico

Indique los motivos por los cuales implementaria un sistema de videovigilancia con
analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).
3{ Mayor seguridad
Recibir alertas en tiempo real
E/ Mayor eficiencia
E./ Monitoreo de video a distancia

#  Monitoreo automatico
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12. {Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en

su local comercial?

@)

No estoy interesado

G{ 500 — 1000 dolares

0

O O O

1000 — 2000 dolares
2000 — 5000 dolares
Mas de 5000 dolares

Pagar por una suscripcion mensualmente

13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de

analitica de video en su local comercial?

O Plan lite (10 — 20 délares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras
O Plan basico (30 — 40 ddlares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras
O Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras
iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!
Enriquez, A. & Inguilan, K. 4 2021
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UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI ya

Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales ‘ Ar,gu

v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracion Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. ;Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
X Sistema de videovigilancia
[0 Alarmas de seguridad
[ Guardia de Seguridad

[l Rejas y/o persianas
Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor contintie a la PREGUNTA 9

2. ¢Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?

o Si
0 No

3. (Indique los motivos por los cudles implementé un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
(X Para mayor seguridad
[J Porque me robaron
[0 El lugar es peligroso
¥ Prevenir robos

4. ;Quién instald su sistema de videovigilancia actual?
O Un técenico calificado

O\ Instalacion propia

O Instalacion por empresa de seguridad
O Un conocido
O Videotutoriales
O Otros
Enriquez, A. & Inguilan, K. 1 2021
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas
opciones). ‘
Y. Cémaras de videovigilancia
[J NVR (Grabador de Video de Red)
%~ DVR (Grabador de Video Digital)
7’( Monitor
TV
Router de conexion a internet

ﬂ'\ Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

)t\App movil

6. (Indique cudles son los tipos de camara que dispone?
)Z\Cé,maras Analogicas
O Cémaras IP

O Ambas

7. Indique el numero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.
0 13
X 4-6
o 79
O Masde9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de
su sistema de videovigilancia.
O Extremadamente satisfecho
O Muy satisfecho
xModeradamente satisfecho
O Poco satisfecho

O No satisfecho

Enriquez, A. & Inguilan, K. 2 2021
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en

tiempo real.

9.

Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los
locales comerciales. (Seleccione una 0 mas opciones).

ﬁ\Reconocimiento de rostros

[ Deteccion de objetos

X Conteo de personas
/Q\Detectar personas y almacenar su imagen

A~Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

$_Alertas de actividad inusual

10. Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica
de video. (Séleccione una 0 mas opciones).
#_Recibir alertas a una aplicacion movil
Y _Enviar la imagen al celular
ﬂ\Generar una alarma a la policia
}“\Activar una alarma en el local
2 Notificar y guardar las grabaciones

[0 Activar un seguro electrénico

11. Indique los motivos por los cudles implementaria un sistema de videovigilancia con
analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).
> Mayor seguridad
‘b( Recibir alertas en tiempo real
[0 Mayor eficiencia
[l Monitoreo de video a distancia

[J Monitoreo automatico
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12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? '
XNO estoy interesado
500 — 1000 dolares
1000 — 2000 dolares
2000 — 5000 dolares
Mas de 5000 dolares

© O O O O

Pagar por una suscripcion mensualmente

13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
analitica de video en su local comercial?
O Plan lite (10 — 20 ddlares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras
O Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

O Plan premium (50 — 65 dolares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 cAmaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!

Enriquez, A. & Inguilan, K. 4 2021
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UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI ya
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales ‘ Hmc?

Carrera de Computacion v

Trabajo de Integracién Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. (Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
Sistema de videovigilancia
¥ Alarmas de seguridad
[ Guardia de Seguridad
[0 Rejas y/o persianas

Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor continiie a la PREGUNTA 9

2. ;Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?
® Si
O No

3. (Indique los motivos por los cudles implemento un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
& Para mayor seguridad
[J Porque me robaron
[0 El lugar es peligroso

N Prevenir robos

4. (Quién instalo su sistema de videovigilancia actual?
Un técnico calificado

Instalacion propia

Instalacion por empresa de seguridad

Un conocido

Videotutoriales

C O O O ® ©

Otros
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas

opciones).

¥ Camaras de videovigilancia

[0 NVR (Grabador de Video de Red)

K DVR (Grabador de Video Digital)

& Monitor

o TV

N Router de conexion a internet

[ Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)
[0 App movil

6. (Indique cudles son los tipos de camara que dispone?

0
0
®

Camaras Analogicas
Camaras IP
Ambas

7. Indique el nimero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.

0

0
1]
0]

1-3
4-6
7-9
Mis de 9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de

su sistema de videovigilancia.

O O O ®

Extremadamente satisfecho
Muy satisfecho
Moderadamente satisfecho
Poco satisfecho

No satisfecho

Enriquez, A. & Inguilan, K. 2 2021
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los

locales comerciales. (Seleccione una o mas opciones).

Reconocimiento de rostros

Deteccion de objetos

Conteo de personas

Detectar personas y almacenar su imagen

Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

Alertas de actividad inusual

10. Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica

de video. (Seleccione una o0 mas opciones).

OO o s =®

1

—

Recibir alertas a una aplicacion movil
Enviar la imagen al celular

Generar una alarma a la policia
Activar una alarma en el local
Notificar y guardar las grabaciones

Activar un seguro electronico

. Indique los motivos por los cuales implementaria un sistema de videovigilancia con

analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).

X
U
O

B

Mayor seguridad

Recibir alertas en tiempo real
Mayor eficiencia

Monitoreo de video a distancia

Monitoreo automatico

Enriquez, A. & Inguilan, K. 3 2021
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12. {Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? .

No estoy interesado

500 — 1000 dolares

1000 — 2000 dolares

2000 — 5000 dolares

Mas de 5000 dolares

Pagar por una suscripcion mensualmente

o O O O O O

13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
analitica de video en su local comercial?
O Plan lite (10 — 20 dolares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras
O Plan basico (30 — 40 dolares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

® Plan premium (50 — 65 ddlares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 camaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!

Enriquez, A. & Inguilan, K. 4 2021
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UNIVERSIDAD POLITECNICA ESTATAL DEL CARCHI

AR

. s _— : ' (oo
Facultad de Industrias Agropecuarias y Ciencias Ambientales mg

v

Carrera de Computacion

Trabajo de Integracion Curricular (Tesis de Grado): Uso de algoritmos de vision artificial
en los sistemas de videovigilancia IP

Objetivo: La presente encuesta esta dirigida a propietarios de locales comerciales de la ciudad
de Tulcan que cuentan con sistemas de videovigilancia, con la finalidad de conocer aspectos
relacionados a los sistemas de videovigilancia que poseen los locales comerciales de la ciudad.

1. {Qué tipo de seguridad dispone su local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
K Sistema de videovigilancia
X Alarmas de seguridad
[ Guardia de Seguridad

[ Rejas y/o persianas
Nota: Si NO dispone de un Sistema de videovigilancia por favor contintie a la PREGUNTA 9

2. (Susistema de videovigilancia se encuentra en funcionamiento?
@ Si
0 No

3. (Indique los motivos por los cuales implementd un sistema de videovigilancia en su
local comercial? (Seleccione una o mas opciones).
' Para mayor seguridad
X Porque me robaron
[ EI lugar es peligroso

X Prevenir robos

4. ;Quién instald su sistema de videovigilancia actual?
Un técnico calificado

Instalacion propia

Instalacion por empresa de seguridad

Un conocido

Videotutoriales

Otros

O 0 O O O &
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5. Indique las partes que conforman su sistema de videovigilancia. (Seleccione una o mas

opciones).

& OR8 8 K

Camaras de videovigilancia

NVR (Grabador de Video de Red)

DVR (Grabador de Video Digital)

Monitor

TV

Router de conexion a internet

Respaldo de corriente — UPS (Sistema de alimentacion ininterrumpida)

App movil

6. (Indique cuales son los tipos de camara que dispone?

0
0
v

Camaras Analogicas
Camaras IP
Ambas

7. Indique el nimero de camaras que dispone su sistema de videovigilancia.

0

|
0
0

1-3
4-6
7-9
Mas de 9

8. Indique el nivel de satisfaccion con respecto a la calidad de imagen de las camaras de

su sistema de videovigilancia.

0

O O & O

Extremadamente satisfecho
Muy satisfecho
Moderadamente satisfecho
Poco satisfecho

No satisfecho

Enriquez, A. & Inguilan, K. 2 2021
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Nota: La analitica de video es un software el cudl se encarga de analizar de forma auténoma
lo que las camaras de seguridad se encuentran registrando y en ocasiones generar alertas en
tiempo real.

9. Indique la analitica de video que deberian tener los sistemas de videovigilancia de los

locales comerciales. (Seleccione una 0 mas opciones).

X

O

0O B 2 X

Reconocimiento de rostros

Deteccion de objetos

Conteo de personas

Detectar personas y almacenar su imagen

Cruce de lineas o puertas (Deteccion de ingreso no autorizado)

Alertas de actividad inusual

10. Indique el tipo de alerta que deberia tener un sistema de videovigilancia con analitica

de video. (Seleccione una o mas opciones).

0O R &8 O R

=

1

—

Recibir alertas a una aplicacion movil
Enviar la imagen al celular

Generar una alarma a la policia
Activar una alarma en el local
Notificar y guardar las grabaciones

Activar un seguro electronico

. Indique los motivos por los cudles implementaria un sistema de videovigilancia con

analitica de video. (Seleccione una o mas opciones).

¥

«

0
)

Mayor seguridad

Recibir alertas en tiempo real
Mayor eficiencia

Monitoreo de video a distancia

Monitoreo automatico

Enriquez, A. & Inguilan, K. 3 2021




12. ;Qué valor estaria usted dispuesto a invertir para implementar la analitica de video en
su local comercial? ‘

No estoy interesado

500 — 1000 dolares

1000 — 2000 dolares

2000 — 5000 dolares

Mas de 5000 dolares

O b W T ©

Pagar por una suscripcion mensualmente

13. ;Cuanto estaria dispuesto a pagar por la suscripcion mensual para la implementacion de
analitica de video en su local comercial?
O Plan lite (10 — 20 délares) — analitica de video basica, 1 a 3 camaras
O Plan basico (30 — 40 ddlares) — analitica de video estandar, 4 a 6 camaras

O Plan premium (50 — 65 dolares) — analitica de video avanzada, 7 a 10 cAmaras

iMUCHAS GRACIAS POR SU COLABORACION!

Enriquez, A. & Inguilan, K. 4 2021
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Manual de
Usuario




Introduccion

El presente manual de usuario tiene la finalidad de explicar el manejo del aplicativo movil
“VisionCam”, el cual servira de guia para el usuario final, detallando con una explicacion clara
y comprensible cada uno de los botones, campos a completar o apartados que deben ser
llenados en cada una de las interfaces, siendo estas, inicio de sesion, registro de usuario, editar
perfil, asi como también al momento de registrar las cdAmaras del sistema de videovigilancia,
crear horarios con la habilitacion de la analitica de video respectiva para posteriormente

visualizar las imagenes capturadas en la seccidn de alertas de la aplicacion movil.
Objetivo

Orientar al usuario en la correcta utilizacion e interaccion con el aplicativo moévil de

“VisionCam”
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USO DEL APLICATIVO MOVIL
Iniciar sesion

Para iniciar sesion en el aplicativo movil de “VisionCam” se debe tener un nombre de usuario

y una contrasefia, para esto es necesario tener una cuenta registrada.
El botdn Acceder permite ingresar a la cuenta creada en la aplicacion.

El boton Registrarme T permite ingresar a un apartado en donde se podréa crear

una nueva cuenta.

VisionCam

Nombre de usuario:

Contrasefia:

ACCEDER
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Registrar nuevo usuario

Para registrar nuevo usuario en el aplicativo movil de “VisionCam”, seleccione un avatar con
el cual se identifique, posteriormente llenar los campos requeridos con sus datos personales,
siendo estos el nombre, apellido, correo electronico, nimero de teléfono movil, y un nombre

de usuario con su respectiva contrasefa.

Advertencia: No se olvide de su nombre de usuario y su contrasefia.
El boton Crear Usuario permite generar una nueva cuenta de usuario.

El boton Ingresar [ meresa ] permite dirigirse al apartado de inicio de sesion.

Seleccione un Avatar

Nombre:

Apellido:

Caorreo:

Teléfono: +593

Nombre de usuario:

Contrasefia:

CREAR USUARIO
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Editar perfil

Para editar su perfil en el aplicativo movil de “VisionCam”, seleccione su perfil que
se encuentra en la parte superior derecha de la pantalla, posteriormente usted podra actualizar
los campos que desee, siendo estos el nombre, apellido, correo electronico, nimero de teléfono

movil, nombre de usuario y contrasefa.
El boton Actualizar permite guardar los cambios realizados.

El botén Salir ¥ permite salir sin realizar ningn cambio.

Editar Perfil

Actualizar perfil

Seleccione un Avatar

Nombre: Andy

Apellido: Enriquez

Correo: andye1998@hotmail.com

Teléfono: +593 981776977

Nombre de usuario: Andylep98

ACTUALIZAR
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Sistema de Videovigilancia

La interfaz de Sistema de Videovigilancia del aplicativo mévil de “VisionCam” es la interfaz
principal, aqui se encuentran registradas las cAmaras del sistema de videovigilancia con sus

respectivas caracteristicas.

Advertencia: Es importante que no proporcione informacion de relevancia de las camaras

de su sistema videovigilancia con cualquier persona.

w1

= Sis-Videovigilancia @ Andylepos

Camara IP
Descripcion: Camara Series X IP
rtsp://admin:123456@192.168.1.104:100/live

4 EDITAR T ELIMINAR

Céamara Movil
Descripcion: Camara ip rtsp app

rtsp.//192.168.8.66:9000/h264_pcm.sdp

4 EDITAR T ELIMINAR
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Sistema de Videovigilancia — Afadir Camara

El boton Afadir ° permite dirigir a una interfaz secundaria en la cual se podra registrar una

nueva camara, se deben llenar los campos de nombre de camara, descripcion y enlace RTSP,

para posteriormente afiadir la camara mediante el boton Registrar Camara

& Afiadir CAmara

Nombre Camara:;

Descripcion:

Enlace RTSP:

REGISTRAR CAMARA
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Sistema de Videovigilancia — Reproducir Camara

El boton Reproducir ' permite dirigir a una interfaz secundaria en la cual se podra

visualizar las imagenes que se encuentra registrando una camara en ese momento.
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Sistema de Videovigilancia — Modificar CAmara

El boton Editar permite dirigir a una interfaz secundaria en la cual se podra editar
los campos de nombre de camara, descripcion y enlace RTSP, para posteriormente actualizar

estos datos mediante el boton Actualizar

Meodificar Camara

.
y

®

’I

Camara IP
Descripcion: Camara Series X IP

Enlace RTSP: rtsp://admin:123456(@192.168.1."

ACTUALIZAR

Sistema de Videovigilancia — Eliminar Camara

El boton Eliminar permite eliminar una camara registrada en el sistema de

videovigilancia.
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Horarios

La interfaz de Horarios del aplicativo mévil de “VisionCam” es una interfaz en la que

encontramos los horarios designados para cada una de las cadmaras del sistema de

videovigilancia.

Estado:

®©

Estado:

Horarios — Estado de Horario

El botn Estado @ permite mediante un switch activar/desactivar un horario registrado.

Horarios — Eliminar Horario

El boton Eliminar permite eliminar un horario registrado.

Horarios

Horario Manana para Camara IP

De 07:30h a 11:15h

Vision Artificial: Deteccion de Movimiento
Alertas Activas: CORREO NOTIFICACION

Til ELIMINAR

Horario Tarde para Camara IP

De 15:54h a 15:55h

Vision Artificial: Deteccion de Objetos
Objetos a detectar, PERSONA

Espera para notificacion: 5 segundos
Alertas Activas: CORREQ NOTIFICACION

Tl ELIMINAR

u Andylep98
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Horarios — Afadir Horario

El botén Anadir ° permite dirigir a una interfaz secundaria en la cual se podra registrar un
nuevo horario, se deben elegir una hora de inicio y una hora de finalizacion, se debe seleccionar
la camara a la cual queremos aplicar dicho horario, también poner un nombre al horario;
seleccionar el tipo de analitica de video (deteccion de objetos o deteccién de movimiento);
seleccionar los objetos a detectar (personas, automoviles, otros objetos), elegir el tiempo de
espera en segundos para que el horario se active y seleccionar las alertas activas es decir donde
el usuario desea recibir una notificacién (aplicacién movil, correo electrénico 0 mensaje de

texto); para posteriormente afadir el horario mediante el boton Registrar Horario

REGISTRAR HORARIO

Anadir Horario

fid

Hora de Inicio: Hora de Finalizacidn:

Camara:
Nombre Horario:

Analitica de video:

Objetos a detectar:

Tiempo de espera (segundos)

Alertas Activas:

REGISTRAR HORARIO
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Alertas

La interfaz de alertas del aplicativo movil de “VisionCam™ es una interfaz en la que se reciben
todas las notificaciones configuradas para ser recibidas en la aplicacion, detallando el tipo de

analitica de video, la cAmara que lo registro, asi como también la fecha y hora.

& Alertas ‘) Andylep98 Camara 1

Deteccion de Objetos en Camara 1
Fecha: 2022-01-19
Hora: 11:53:23

Deteccion de Movimiento en Camara 1
Fecha: 2022-01-19
Hora: 11:51:06

Deteccion de Objetos el 2022-01-19 a las 11:42:24
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Notificacion de Alertas — SMS — Correo Electronico — APP

Se mostraran las notificaciones de una alerta mediante un mensaje de texto al nimero de
teléfono mdvil registrado, notificacién al correo electronico registrado, y mediante una

notificacion en el aplicativo mévil de “VisionCam”, aqui se detalla el tipo de analitica de video,

la cdmara que lo registro, asi como también la fecha y hora.
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Martes, 14 de diciembre

v e y Vv
andylep98@gmail com n
Deteccion de Objetos en Camara 1 N
A VisikeCom A

Cémara 1 - Deteccidn de Objetos




Técnico




Introduccion

El sistema prototipo informatico de videovigilancia “VisionCam”, se encuentra disefiado con
una arquitectura de software Modelo Vista Controlador (MVC), las herramientas que se
utilizaron para el desarrollo del sistema prototipo informético fueron: un servidor basado en
software denominado Flask, que permite desarrollar el lado servidor con Python; una base de
datos no relacional denominada MongoDB, en la cual se va a organizar y gestionar la
informacion en colecciones y documentos; y para el desarrollo de la aplicacion movil se hizo

uso de lonic basado en angular.
Objetivo

Explicar las herramientas utilizadas y como fue el proceso de desarrollo del sistema prototipo

informatico de videovigilancia con analitica de video.
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ARQUITECTURA DEL SISTEMA PROTOTIPO INFORMATICO

Sistema de
Videovigilancia

o

.

VisionCam
App

ESTRUCTURA DE LA BASE DE DATOS

Coleccion Usuarios Colecciéon Camaras Coleccién Horarios

{ {

_id: 1d; nom_cam: string;

nom_cam: string;

nombre:; string; descripcion: string; url_cam: string;

apellido: string; enlace: string; nom_horario: string;
correo: string; horarios?: Horario[];

alertas?: Alerta[];

h_inicio: string;
telefono: number; in: stri

g h_fin: string;
avatar: string; t_vision: string;
nom_usr: string; obj_noti: string[];

[PEEEE, (VT AT tiempo_espera: number;
alertas_act: string[];
estado: string;

correo: string;

telefono: number;

E———

Servidor
Base de Datos

Coleccidn Alertas

fecha: string;
hora: string;
url_img: string;

tipo_noti: string;
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CREACION DE SISTEMA PROTOTIPO INFORMATICO

Servidor: el servidor estd constituido por carpetas con el archivo principal de la app y las
extensiones usadas.

~ SERVIDORPRUEBA

® _ pycache

> I alertas

» @ media

» @ modelo
& routes

» B vision_artificial
e app.py
¢ extensions.py

Organizacion de carpetas
La organizacion de carpetas estd dada de la siguiente manera:

En la carpeta alertas se encuentran los scripts celular y correo, usados en la generacion de
alertas SMS y por Correo

~ [ alertas
® _ pycache
g celular.py

e COrreo.py

En la carpeta media se encuentran dos subcarpetas, en la subcarpeta mov se almacenaran las
iméagenes captadas en las alertas de deteccion de movimiento, mientras que en la subcarpeta

obj se almacenaran las imagenes captadas en las alertas de deteccion de objetos.

v w media
> I mov

> M obj
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En la carpeta modelo se encuentran los scripts y labels usados por el algoritmo SSD MobileNet
v3.

~ = modelo

Coco.names
frozen_inference_graph.pb

ssd_mobilenet_v3_large coco_2020_01_14.pbixt

En la carpeta routes se encuentran las rutas a las cuales la aplicacion movil debera acceder

para realizar su correcto funcionamiento.

~ &% routes
® _ pycache
@ alertas_routes.py
g Camaras_routes.py
¢ horarios_routes.py
¢ img_route:
¢ thread.py

g UusLaric

En la carpeta vision_artificial se encuentran los scripts detecMov y detecObj para el proceso

de deteccidn de movimiento y deteccion de objetos.

~ [ vision_artificial
® _ pycache

g detecMov.py

@ detecObj.py
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Scripts

Archivo principal

usuarios
camaras
horarios
img

alertas

app.config| “MONG
mongo. init_app(app)

app.configl ™ INT

jwt.init_app(app)

nt(horarios)

nt(alertas)

PyMongo
ded JWTManager

mongo = PyMongo()

jwt nager()
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Script para envio de alertas por correo electrénico

mime ipar Multipart
-mime.

password

mail_from

mail to

mail_subject } en { X .
mail _body - f"{c v} detectado/a en la {
mail attachment

mail_attachment_name

mimemsg

mimemsg[
mimemsg[
mimemsg[

open(mail_attachment, "rb") attachment:
mimefile - MIMEBase('application
mimefile
encoders
mail_attachment_name)
mimemsg.attach(mimefi
connection tplib.EﬂIE(
connection.s
connection.
connection

} a las

i)
textMessage tMe f iLar}’, mensaje)
jsonText - client.sendSms(textMessage)
print( " jMensaje enviado!")
tiriaGwWException ae:
print( je no aceptado:’:ae.message)
print(‘'Codigo de error:'+ae.status)
tion je:
en la peticidn:’'+je.message)
ctio ion ce:
ce.message:
Tiempo de respuesta agotado

print( Tiempo de exidn agotado:’itce.message)
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Rutas de alertas

e alertas_routes.py X

camaras.nom_cam': cam}, {'$addToset’: {

“hora
‘url_img
“tipo_noti’:

respuesta - jsonify({ ok":
respuesta

respuesta - jsonify({ ok": ' e': "No se ha podido afiadir ale
respuesta

alertas.erro
foud(;

request.url,
"Estado’: 48
}

respuesta. status_code

request, jsonify, Blueprint, Response
mongo
generate p ord_hash, ch

tId

create_access_token
jwt_required
get_jwt_identity

usuarios - Blueprint('usuarios', _ name_ )

oute(’ /post_usuario’,
_usuario():

nombre - request.json['nombre’]
apellido - request.json[’apellido’]
correo - request.json[’ reo' ]
telefono - request.json[’telefono']
avatar - request. n[ "avatar']
nom_usr - request.json[ nom_usr']
pass_usr - request.json[’pass

nombre apellido telefono nom_usr correo pass_usr avatar:
nom_usuario - mongo.db.usuarios.find one({ nom usr’: nom usr})
nom_usuario:

contrasena_cifrada - generate_password_hash(pass_usr)
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Ejecucion de tareas programadas

e threadpy
e th

def run
aux
hora
hora
hora
hora timedelta(

print('Ejecucidn automdtica iniciada')
print('Proxima ejecucidn programada el

horé timedelta(d
sleep .delay)

» Blueprint,

Sa g

image data

response

response.headers[ 'Content-Type'] ‘image/png’
response

Jimg.route( " /get_img_mo ' ["GET'])
get_img_mov{n )
image_ data img}', "rb™).read()
response - make_response(image_d
response.headers[ 'Content-Type']

response

mg.route( "/get_imgs/<nom_img:
f get_imgs 3
image data f'media/ in - ).read()
response - mal
response.headers[ 'Content-Type'] ‘image/jpg’
response

- . format(hora.date(),

aux.second,

hora.time

» make_response
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Rutas para horarios

e horarios_routes.py X

request, jsonify, Blueprint
mongo

Id

Temporizador

horarios Blueprint( ‘horar

post_horario/<id>", me
i

nom_cam - request.json[’'nom_cam’]

url_cam - request.json['url_cam’]

nom_horarie - request.json[ nom_|

h_inicio - request.json["h_inicio

h_fin - request.json['h_fin']

t vision = request.json["t_vision®]

obj_noti = request.json[’obj_noti®]

tiempo _espera - reques on[ "tiempo_espera']
alertas_act - request.json['alertas_act']
estado - request.json['estado’]

correo - request.json[’ en’]
telefono - request.json[ telefono’]

Rutas para caAmaras

© camaras_routes.py X
U ara
request, jsonify, Blueprint
mongo
ObjectId

camaras - Blueprint('camaras’, _ name__)

camaras.route(
def post_camara(i
nom_cam - re
enlace - request.json[’enlac
descripcion - request.json[ 'descripcion’]
nom_cam enlace descripcion:
camara - mongo.db.usuarios. find_on
camara:
mongo.db.usuarios . up
‘camara {
“nom_cam’: nom_cam,
“descripcion’: descripcion,
‘enlac enlace

i3))
respuasta - jsonify(
respuesta

respuasta - jsonify(
respuesta

not_foud()
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Deteccién de Objetos

e detecObipy X

correo
lular

t_alerta

nom_caml
objetol
tiempol
id_uwsri
maill
celularl :
alertas_actl
h finl = "~
url_caml

b id usr, mail, . url
objetol, nom_caml, tiempol, id_usrl, mailil,

nom_caml

objetol

tiempol

id_usrl

mai11

datetime , datetime,

alerta rrec rreo
alertas.celular ms

routes.alert s ost_alerta

cont

nom_caml
id_usrl
maill
celularl
alertas_actl - []
h_finl "
url_caml

datos_mo l ct, | i
alertas_actl, h_finl, url_c

nom_caml

id uwsrl

maill

celularl - cel

alertas_actl
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Aplicacién mdvil: La aplicacion movil esta constituida por una carpeta raiz en la cual se

encuentran diferentes subcarpetas con la codificacion respectiva para el funcionamiento de app.

Carpeta raiz de la aplicacion movil

~ VISIONCAM

L]
node_modules

src

Jbrowserslis

.
£
N WA

& .editorconfig
.eslintrcjson
.gitignore
angularjson

nfig.json

karma.conf,s
package-lock.json
package.json
tsconfig.app.json
tsconfig.json

tsconfig.specjson
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Organizacion de carpetas
La organizacion de carpetas estd dada de la siguiente manera:
En la carpeta src se encuentran los recursos principales de la app.

e SIC

= app
> I assets

» M environments

# theme

main.ts
polyfills.ts
testis

zone-flags.ts

En la carpeta assets se encuentran los archivos necesarios que seran utilizados en la app.

~ @ assets
> B avatars
icon

1ICONOS
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En la carpeta app se encuentra la estructura de la app.

O app
> IR components

@ guards

B interfaces

> B pages

* IR services
app-routing.module.ts
app.component.html
app.component.scss
app.component.ts

app.-module.ts

En la carpeta components se encuentran los componentes usados en la app.

~ (gt components

avatar-selector
camaras
header

horario-comp

horarios-comp

components.module.ts

En la carpeta guards se encuentra el script para proteccion de rutas.

@ guards

usuario.guard.ts

En la carpeta interfaces se encuentran las interfaces usadas en el sistema.

~ = interfaces

interfaces.ts

245



En la carpeta pages se encuentran las paginas desarrolladas para la app.

~ @ pages
act-cam

alertas

camaras-v
horarios
login
new-hor

perfil

En la carpeta services se encuentran los servicios usados en la conexion de la app con el

servidor.

~ [m@ services

camara.senice.ts
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Scripts

App Component

app.component.is X

{ Component }
OneSignal

OneSignalInit
oneSignal.s

oneSignal. setl

console.log( " notific

OneSignal. promptForPus

ppId("7d3a9

8-0cdd-452b-9e44-77

tionOpenedHandle

ionOpenedCallback:

ificationsWithUserRespons

console.log("User accepted notifications: a

NgModule }

PreloadAllModules, RouterModule, Routes }
*./guards/usua

UsuarioGuard }
routes

; path: 'main’,
loadChildren:

canload: [UsuarioGuard]

; path: ‘'login®,
loadcChildren:

; path: '
loadChildren: () =>

erfil’,

; path: amaras
loadchildren:

; path: "',
redirectTo: ‘login’,
pathMatch: 11°*

path: ‘act-cam’
loadcChildren:
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ular/core”;

angular/router’;
.guard”;

:/tabs/tabs .module’ ). the m.TabsPag

login/login.module"

s/perfil/perfil.modul .then( m => m.PerfilPageModule)

maras-v.module’).th

t-cam/act-cam.modul, tCamPageModule)




Components Module

NgModule }

CommonModule } ngular/common” ;
HeaderComponent } ' . /header /header. component
IonicModule } @ionic/angular’;
AvatarSelectorComponent } [avatar-selector
AlertasComponent } f
AlertaComponent }
NgxIonicImageViewerModule }

CamarasComponent } ‘. /cama camaras.component” ;
HorarioCompComponent 7} ./horario-comp/horario-comp.component” ;
HorariosCompComponent } orarios-comp.component”;

npComponent ,
riosCompComponent

orComponent,

nent,
nent,

interfacests @ usuario.guard.ts X

‘@angular/core’;
hot, CanA ate, CanLoad, t UrlTree } ‘@angular/rout

‘rxjs’;

providedIn: “root’

ean | UrlTr / an | UrlTree
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Interfaces

interfacests @

nombre

apellido

corre

telefono

avatar

nom_usr’: string;

pass_usr?: string;

interface R
_id: 1d;
nombre?: stri
apellido
COorreo string;
telefono umber ;|
avatar?: string;
nom_usr?: string;
pa
camaras

inter
nom_cam trir
descripcion

Camara Service

@ camara.service.ts
b -
HttpClient } ‘@angular
Injectable } NELT-ETY
NavController }
environment }
Camara }

environment.url;

njectable({

ntrolle

registro(

Promi

-http.put(”
.subscribe
console.log(r
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Usuario Service

0 usuario.service.ts

L] .

HttpClient, HttpHeaders }
Injectable } ‘@angular/core’;
NavController }

Storage }

environment }

RespuestallsuarioDatos, Usuario}

URL = environment.url;
@Injectable({

providedIn: ‘root’

s UsuarioServic

null;

usuario: Us

ht+n noct ("

Ul Service

B ui-service.servicets X
Qu S
Injectable } ‘@angular,
AlertController, ToastController }

e’ ;

njectable({
providedIn

alertaInformativa
const alert

cssClass: “my
message,
buttons: ["0K"]

tom-class”’,

presentToa
st toast
message,
duration:

string
toastCtrl.create({

toast.present

Lin.8 col. 1 Espacios:2 UTF-8 LF

onic/angular';

{} TypeScript

@ Go Live

~¢ Prettier

A 0
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Horario Service

D horario.service.ts X

1]
HttpClient, Htt
Injectable }
NavController }
environment }
Horario }

environment.url;

providedIn: ‘root’

Httpclient, Controller)

http.put(”
.subscribe
console. log(

Datos Service

B datos.servicets X

EventEmitter, Injectable, Output } @angular/core”’;

Camara } interfac nterfaces”;
Injectable({
providedI
)]
EventEmitt E ntEmitter

camara

getCamaral

. Camara

this.camara};
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