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RESUMEN

El presente estudio tuvo como objetivo disefiar ¢ implementar un modelo de aprendizaje automatico
para videovigilancia inteligente, orientado a la deteccion automadtica de armas de fuego en restaurantes
del canton Quito, con el propdsito de fortalecer la seguridad ciudadana, prevenir incidentes delictivos y
aportar evidencia empirica sobre la aplicabilidad de la inteligencia artificial en contextos urbanos. La
investigacion respondio al incremento sostenido de la delincuencia armada en el pais, que ha impactado
de manera significativa al sector gastronomico. Frente a la limitada efectividad de los sistemas de
videovigilancia tradicionales, se propuso una soluciéon innovadora basada en redes neuronales
convolucionales (CNN) y aprendizaje profundo, integrando la arquitectura YOLOv8n, una version
optimizada para deteccion en tiempo real. El enfoque metodoldgico fue cuantitativo, aplicativo y
descriptivo, sustentado en la medicion estadistica del desempefio del modelo. Se utilizaron 1.009
imagenes de armas de fuego provenientes de la plataforma Roboflow, procesadas mediante técnicas de
aumento de datos y aprendizaje por transferencia, y el modelo fue entrenado en Google Colab Pro
aplicando control de sobreajuste (early stopping). Los resultados evidenciaron una precision del 99,5
%, un recall del 98 % y un mAP@0.5 de 0.987, confirmando su capacidad para identificar armas con
alta exactitud y estabilidad operativa. En conclusién, la implementacion del modelo YOLOv8n
demostré ser una herramienta eficaz y de alto impacto para fortalecer la seguridad en restaurantes,
ofreciendo una alternativa tecnoldgica avanzada que promueve la prevencion del delito y la confianza
social mediante el uso responsable de la inteligencia artificial.

Palabras clave: videovigilancia inteligente; deteccion de armas; aprendizaje profundo; inteligencia
artificial; YOLOv&n.
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Design of a machine learning model for intelligent video surveillance for the
automatic detection of firearms, focused on restaurants located in the Quito
canton

ABSTRACT

The present study aimed to design and implement a machine learning model for intelligent video
surveillance, focused on the automatic detection of firearms in restaurants in the Quito canton, with the
purpose of strengthening public safety, preventing criminal incidents, and providing empirical evidence
on the applicability of artificial intelligence in urban contexts. The research addressed the sustained
increase in armed crime in the country, which has significantly impacted the gastronomic sector. Given
the limited effectiveness of traditional video surveillance systems, an innovative solution based on
convolutional neural networks (CNN) and deep learning was proposed, integrating the YOLOv8n
architecture, an optimized version for real-time detection. The methodological approach was
quantitative, applied, and descriptive, supported by the statistical measurement of the model's
performance. A total of 1,009 firearm images from the Roboflow platform were used, processed through
data augmentation techniques and transfer learning, and the model was trained on Google Colab Pro
with overfitting control (early stopping). The results showed an accuracy of 99.5%, a recall of 98%, and
a mAP@Q0.5 of 0.987, confirming its ability to identify firearms with high precision and operational
stability. In conclusion, the implementation of the YOLOv8n model proved to be an effective and high-
impact tool for enhancing security in restaurants, offering an advanced technological alternative that

promotes crime prevention and social trust through the responsible use of artificial intelligence.

Keywords: intelligent video surveillance; weapon detection; deep learning; artificial intelligence;
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INTRODUCCION

El estudio se centr6 en el disefio de un modelo de aprendizaje automatico para videovigilancia
inteligente, orientado a la deteccion automatica de armas de fuego en restaurantes del canton Quito. Este
trabajo surgi6 ante el aumento progresivo de la delincuencia armada en el pais, fendmeno que afectd
significativamente la seguridad ciudadana y la estabilidad del sector gastronomico. Segun la Fiscalia
General del Estado (2022), hasta agosto de ese afio se reportaron 166 robos en restaurantes, mientras
que la Policia Nacional del Ecuador (2022) registr6 mas de 87.000 crimenes cometidos con armas de
fuego entre 2018 y 2022. Estos hechos reflejaron la vulnerabilidad de los establecimientos y la necesidad
de aplicar tecnologias més efectivas para prevenir incidentes.

A pesar de los esfuerzos institucionales para fortalecer la seguridad mediante estrategias tradicionales,
como la presencia policial o la instalacién de camaras convencionales, estas medidas no lograron mitigar
los delitos. Ante ello, se opto por explorar soluciones innovadoras basadas en inteligencia artificial (IA),
capaces de identificar amenazas en tiempo real y generar alertas automaticas. La aplicacion de la IA en
la videovigilancia permitié desarrollar sistemas predictivos mds eficientes y con alta capacidad de
respuesta frente a comportamientos sospechosos, contribuyendo asi a una gestion de la seguridad mas
preventiva.

El articulo se sustentdo en un enfoque cuantitativo y aplicado, utilizando redes neuronales
convolucionales y aprendizaje por transferencia para entrenar el modelo con un conjunto de 1.009
imagenes de armas de fuego. Se implemento la arquitectura YOLOvVSn, una version optimizada para
tareas de deteccion en tiempo real, balanceando eficiencia computacional y precision. Las métricas
obtenidas precision del 99,5% y recall del 98% demostraron la efectividad del modelo en la
identificacidon de armas dentro de entornos de videovigilancia. En este sentido, la investigacion no solo
valido la aplicabilidad de la IA en la seguridad del sector gastrondmico, sino que también evidencio su
potencial para fortalecer la confianza ciudadana y dinamizar la actividad econémica local.

Marco Tedrico

1. Modelo de videovigilancia inteligente basado en inteligencia artificial (IA)

El modelo de videovigilancia inteligente basado en inteligencia artificial (IA) se conceptualizé como un

sistema tecnoldgico disefiado para procesar informacion visual y detectar de manera automatica




comportamientos o elementos que representen una amenaza a la seguridad. En este contexto, la 1A
permitié dotar a los sistemas de vigilancia de la capacidad de analizar imagenes en tiempo real,
reconocer patrones y emitir alertas tempranas. Segin Gallegos et al. (2014), la inteligencia artificial se
oriento al desarrollo de sistemas capaces de emular funciones cognitivas humanas, como la percepcion,
el aprendizaje y la toma de decisiones, transformando significativamente los métodos tradicionales de
monitoreo.

2. Inteligencia Artificial (IA)

La inteligencia artificial se defini6 como la capacidad de un sistema informatico para ejecutar tareas que
normalmente requeririan razonamiento humano, tales como la toma de decisiones, el aprendizaje y el
reconocimiento de patrones. Gallegos et al. (2014) explicaron que la TA posibilitd el analisis
automatizado de grandes volumenes de datos y la simulacion de procesos cognitivos. En el campo de la
seguridad, esta tecnologia se aplico para mejorar la deteccion de comportamientos anomalos y optimizar
los mecanismos de respuesta ante amenazas, permitiendo una gestion mas predictiva y precisa en la
videovigilancia.

3. Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico se entendié como una subdisciplina de la IA que permiti6 a los sistemas
aprender de los datos sin necesidad de ser programados explicitamente. Mitchell (1997) lo definié como
un conjunto de algoritmos capaces de reconocer patrones y realizar predicciones a partir de la
experiencia. En la investigacion, esta técnica se utilizd para entrenar al modelo en la identificacion de
armas de fuego, logrando que el sistema mejorara su rendimiento con cada iteracion. Esta capacidad de
autoaprendizaje fue clave para desarrollar un sistema adaptable a distintas condiciones de iluminacion,
angulos y entornos.

4. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo constituyd una extension avanzada del aprendizaje automatico, basada en redes
neuronales con multiples capas que imitaron el procesamiento cerebral humano. Zhou et al. (2017)

destacaron que esta técnica permitié el analisis de datos no estructurados, como imagenes o videos,

mejorando la precision en tareas de clasificacion y reconocimiento visual. En este estudio, el aprendizaje




profundo se aplico para entrenar el modelo YOLOv8n, que procesd informacion visual de alta
complejidad con un desempefio sobresaliente en la deteccion de armas.

4. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales fueron el eje central del modelo desarrollado, dado que
permitieron procesar imagenes bidimensionales para identificar objetos con alta precision. Giménez
(2018) explicd que las CNN operaban mediante filtros convolucionales que extraian caracteristicas
especificas de las imagenes, como bordes o contornos. En la investigacion, estas redes facilitaron la
automatizacion del proceso de reconocimiento de armas, eliminando la necesidad de supervision
humana y garantizando resultados consistentes en tiempo real.

5. Aprendizaje por Transferencia

El aprendizaje por transferencia se aplicO para aprovechar conocimientos preentrenados de redes
neuronales en nuevas tareas de deteccion. Pérez-Aguilar et al. (2021) sefialaron que esta técnica permitio
reducir el tiempo de entrenamiento y mejorar la precision del modelo al reutilizar pesos y caracteristicas
previamente aprendidas. En la investigacion, se utilizd este enfoque para ajustar la arquitectura
YOLOvV8n a las condiciones visuales especificas de los restaurantes de Quito, logrando un equilibrio
entre rendimiento y eficiencia computacional.

6. Deteccion automatica de armas de fuego en restaurantes del cantéon Quito

La deteccion automatica de armas de fuego se definié como el proceso mediante el cual un sistema de
vision computarizada, entrenado mediante técnicas de aprendizaje profundo, identifico la presencia de
armas en imagenes o secuencias de video en tiempo real. Redmon et al. (2015) describieron la
arquitectura YOLO (You Only Look Once) como un modelo de deteccion que analiz6 la totalidad de la
imagen en una sola pasada, clasificando y localizando objetos con gran eficiencia. En el presente estudio,
se aplico la version YOLOvV8n, optimizada para lograr un desempefio superior en entornos con
limitaciones computacionales, como los sistemas de seguridad de restaurantes.

7. Arquitectura YOLOVS8 y su Aplicacion

El modelo YOLO (You Only Look Once), desarrollado por Redmon et al. (2015), se caracteriz6 por su

capacidad de deteccion en tiempo real, procesando una imagen completa en una sola pasada. En la

presente investigacion, se emple6 la version YOLOvS8n, que ofrecid mejoras sustanciales en velocidad




y precision, adaptandose a entornos con recursos limitados. Durante el desarrollo del estudio, el modelo
se entrend con 706 imagenes, validdo con 202 y probd con 101, alcanzando métricas destacadas que
confirmaron su idoneidad para entornos de videovigilancia inteligente en restaurantes del canton Quito.
Dentro de este marco, la investigacion tuvo como objetivo general disefiar e implementar un modelo de
aprendizaje automatico para la videovigilancia inteligente, orientado a la deteccion automatica de armas
de fuego en restaurantes del canton Quito, con el propdsito de mejorar la seguridad, prevenir incidentes
delictivos y aportar evidencia técnica sobre la aplicabilidad de la inteligencia artificial en la gestion de
la seguridad urbana. La propuesta integro la arquitectura YOLOVS8n, una red neuronal convolucional de
ultima generacion, capaz de procesar imagenes en tiempo real con alta precision y bajo costo
computacional, lo que permiti6 alcanzar resultados robustos en la identificacion de objetos peligrosos.
La construccion del modelo representd un avance significativo dentro de la aplicacion préctica del
aprendizaje profundo en contextos sociales, al combinar rigor técnico con impacto comunitario. En
consecuencia, el marco tedrico sustentd la investigacion desde una doble perspectiva: tecnologica, al
demostrar la eficacia del modelo para la deteccion automatica, y social, al proponer una alternativa de
seguridad proactiva para el sector gastronémico de Quito. Asi, el trabajo contribuy¢ al desarrollo de un
enfoque integral de seguridad basado en inteligencia artificial, promoviendo la innovacion, la
prevencion y la confianza ciudadana como pilares del bienestar colectivo.

METODOLOGIA

La investigacion se desarrollo bajo un enfoque cuantitativo, dado que se fundament6 en la medicion y
analisis numérico de datos derivados del entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico. De
acuerdo con Hernandez Sampieri (2014), los estudios cuantitativos permiten examinar fendmenos a
partir de la recoleccion y el analisis estadistico de informacion, con el fin de establecer patrones y
relaciones entre variables. En este sentido, el presente estudio se centrd en evaluar la precision y el
desempefio de un sistema de videovigilancia inteligente basado en inteligencia artificial, disefiado para
la deteccion automatica de armas de fuego.

El tipo de investigacion fue aplicativo y descriptivo, puesto que se oriento a la implementacion practica

de un modelo de aprendizaje profundo en un contexto real, describiendo su comportamiento y

efectividad en la deteccion de amenazas. Segun Sampieri (2014), la investigacion descriptiva busca




detallar las caracteristicas de un fenomeno o poblacion, mientras que el caracter aplicativo se evidencia
cuando el conocimiento cientifico se utiliza para resolver problemas concretos. En este caso, se aplicaron
técnicas de vision computacional y redes neuronales convolucionales para la identificacion
automatizada de armas en entornos de restauracion.

En cuanto al disefio metodologico, este fue no experimental y transversal, ya que no se manipularon
variables independientes y la informacion se obtuvo en un inico momento temporal. Arias (2012) sefala
que en los estudios no experimentales el investigador observa los fenomenos tal como ocurren en su
contexto natural, sin intervenir en ellos. En consecuencia, el estudio se limito a observar el desempefio
del modelo frente a distintos escenarios visuales, evaluando su capacidad de deteccion bajo condiciones
variables de iluminacion, a&ngulo y distancia.

La poblacion de estudio correspondid a un conjunto amplio de imégenes digitales relacionadas con
armas de fuego, y la muestra estuvo compuesta por 1.009 imagenes seleccionadas mediante un muestreo
no probabilistico intencional, considerando aquellas que presentaban mayor nitidez, variedad y
representatividad. Segin Hernandez Sampieri (2014), este tipo de muestreo es apropiado cuando se
requiere seleccionar unidades que aporten informacion relevante para el fenomeno en estudio.

Para la recoleccion de datos, se utiliz6 un conjunto de 1.009 imagenes de armas de fuego previamente
etiquetadas y disponibles en la plataforma Roboflow, lo cual permitié contar con un dataset confiable y
revisado por expertos, garantizando la precision y consistencia de los datos desde el inicio del proyecto.
Este enfoque fue seleccionado con el fin de evitar el proceso de etiquetado manual, que, segun el
documento base, podria resultar tedioso y propenso a errores al depender de la interpretacion individual
del etiquetador. El uso de datos ya estructurados y categorizados redujo significativamente el tiempo de
preparacion y mejoro la calidad del entrenamiento del modelo

La muestra total fue dividida en tres subconjuntos: 706 imagenes para el entrenamiento del modelo, 202
para la validacion y 101 para las pruebas finales. Esta distribucion se fundamenté en las
recomendaciones metodologicas de aprendizaje profundo, que establecen una proporcion aproximada
de 70-20-10 para asegurar la correcta generalizacion del modelo (Bishop, 2006). Cada subconjunto

permitié evaluar de manera diferenciada la capacidad del sistema para aprender, ajustar y predecir con

precision la presencia de armas de fuego bajo diferentes condiciones visuales.




Durante el procesamiento, se aplicaron técnicas de aumento de datos (data augmentation), tales como
rotacion, escalado, recorte y variaciones de brillo, con el propdsito de incrementar la robustez del modelo
ante variaciones reales de camara y ambiente. Asimismo, el modelo se entrené mediante aprendizaje
por transferencia, reutilizando los pesos de una red preentrenada para acelerar la convergencia y mejorar
la precision de la deteccion (Pérez-Aguilar et al., 2021).

El entrenamiento se llevo a cabo en la plataforma Google Colab Pro, que proporcioné los recursos
computacionales necesarios GPU de alto rendimiento y almacenamiento temporal para procesar
eficientemente los lotes de imégenes. Tal como se describe en el documento original, esta decision
respondio a las limitaciones de los equipos personales, los cuales resultaron insuficientes para soportar
la carga computacional requerida. El uso de Colab permitio ejecutar ciclos de entrenamiento de hasta
100 épocas con una tasa de aprendizaje adaptativa, controlada mediante técnicas de early stopping para
prevenir el sobreajuste y optimizar la estabilidad del modelo.

Una vez finalizado el entrenamiento, se evalu6 el desempefio del modelo a través de métricas como la
precision (0.995), el recall (0.980) y el mAP (0.987), obteniendo resultados que demostraron la
eficiencia y confiabilidad del sistema en la deteccion de armas en tiempo real. Ademas, se valido el
funcionamiento del modelo mediante pruebas de inferencia en imagenes no vistas durante el
entrenamiento, confirmando su capacidad de generalizacion y su aplicabilidad en entornos de
videovigilancia inteligente.

En suma, la estrategia de recoleccion y procesamiento de datos combino rigurosidad técnica, eficiencia
computacional y criterios éticos, lo que permitio el desarrollo de un modelo solido, replicable y con alto
potencial de implementacion practica en sistemas de seguridad urbana y comercial.

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentaron los principales hallazgos obtenidos tras el proceso de entrenamiento,
validacion y prueba del modelo de aprendizaje automatico YOLOv8n, aplicado a la deteccion
automatica de armas de fuego en sistemas de videovigilancia inteligente. Se expusieron las métricas de
desempefio, las configuraciones técnicas empleadas y el analisis de las pruebas realizadas, con el fin de

demostrar la precision, eficiencia y capacidad de generalizacion alcanzadas por el modelo. Asimismo,

se incluyeron tablas y figuras que ilustraron el comportamiento del sistema en distintos escenarios, lo




que permitio evaluar su efectividad y potencial aplicacion en el fortalecimiento de la seguridad en
restaurantes del canton Quito.

El modelo YOLOVS8n, desarrollado por Ultralytics, constituye la version mas reciente y optimizada de
la familia YOLO (You Only Look Once), destacandose por su alta precision y velocidad en la deteccion
de objetos en tiempo real. Este modelo integra mejoras estructurales de versiones anteriores, logrando
un equilibrio entre rendimiento y eficiencia computacional.

Su versatilidad le permite ejecutar diversas tareas de vision por computadora, como clasificacion,
segmentacion y deteccion simultanea, lo que lo convierte en una herramienta fundamental para
aplicaciones que demandan respuesta inmediata, especialmente en sistemas de videovigilancia y
seguridad inteligente. En esta investigacion, se selecciond YOLOv8n por su capacidad para identificar
armas de fuego con elevada exactitud y adaptarse eficazmente a distintos entornos visuales, combinando
precision, rapidez y bajo consumo de recursos.

Tabla 1. Caracteristicas de las versiones de YOLOvVS

Modelo mAP Pametros (Millones)
YOLOv8n 37,3 3,2

YOLOv8s 449 11,2

YOLOvV8m 50,2 25,9

YOLOvS8I 52,9 43,7

YOLOvV8x 53,9 68,2

Fuente: Ultralytics.

Elaborado por: Autores.

A partir de la tabla 1, se evidencid que, conforme avanzan las versiones de YOLOvVS, el modelo
incrementa su complejidad y numero de parametros, lo que se traduce en una mejora del rendimiento y
precision (mAP) en la deteccion de objetos. Este comportamiento confirma que una mayor capacidad

del modelo potencia su eficacia en tareas de vision por computadora, aunque también eleva los

requerimientos computacionales y de memoria. En el presente estudio, se opto por la version YOLOv8n,




que posee menos parametros y demanda menor capacidad de procesamiento, sacrificando ligeramente
la precision, pero manteniendo resultados eficientes y funcionales para los fines de la investigacion.
Dataset de imagenes

Para el entrenamiento del modelo, se utilizd un dataset proveniente de la plataforma Roboflow,
compuesto por 1.009 imagenes previamente etiquetadas relacionadas con armas de fuego. Las imagenes
abarcan distintos contextos y perspectivas, incluyendo personas portando armas en diversos entornos y
condiciones de iluminacion. Esta diversidad visual permiti6 fortalecer la capacidad del modelo para
reconocer armas desde diferentes angulos, aumentando la robustez y generalizacion del sistema frente
a escenarios reales.

Modelo

El modelo seleccionado para el entrenamiento fue YOLOv8n, debido a su eficiencia y equilibrio entre
rendimiento y consumo de recursos. Su arquitectura, conformada por 365 capas y mas de 436 millones
de parametros, refleja una estructura profunda capaz de aprender caracteristicas visuales complejas y
abstractas. Esta configuracion facilita la deteccion precisa de objetos especificos como armas de fuego,
lo que lo convierte en una herramienta idonea para aplicaciones de seguridad y videovigilancia.
Configuracion de hiperparametros

La configuracion de hiperparametros desempeiié un papel esencial en la optimizacion del modelo. Se
establecié un entrenamiento de 500 épocas con una paciencia de 50 (early stopping) para evitar el
sobreajuste, y un tamaiio de lote de 16 imagenes con una resolucion de 800 pixeles. Esta configuracion
equilibro la precision, el uso de memoria y la estabilidad del gradiente, garantizando un aprendizaje
eficiente.

Durante la fase de entrenamiento, el modelo analiz6 lotes de imagenes con variaciones en entornos
interiores y exteriores, niveles de iluminacion y calidad visual, lo que reforzo su capacidad de deteccion
en tiempo real y en condiciones variables. La resolucion seleccionada permitié capturar detalles finos
sin comprometer la eficiencia computacional, optimizando asi el desempeifio global del sistema.
Configuracion de hiperparametros (sintesis final)

La configuracion de hiperparametros reflejé6 no solo una optimizacion técnica, sino una estrategia

practica orientada a maximizar la efectividad del modelo YOLOvVS8n en escenarios reales de deteccion.
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Este enfoque equilibré la capacidad de aprendizaje con las limitaciones computacionales, garantizando
un modelo robusto, generalizable y confiable. En consecuencia, el sistema demostréo un desempefio
estable y adaptable a diversas condiciones operativas, requisito fundamental para aplicaciones de

seguridad y vigilancia que demandan respuestas oportunas y precisas.
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Fuente: Dataset de armas de fuego.

Elaborado por: Autores.

Entrenamiento y validacion del modelo YOLOv8n

El entrenamiento y validacion constituyeron etapas esenciales para garantizar la eficacia del modelo en
la deteccion de armas de fuego. Durante estas fases, se monitorearon métricas clave como pérdida de
entrenamiento, precision y recall mediante graficos generados en tiempo real por la libreria de
aprendizaje utilizada. Aunque se definieron 500 épocas, el proceso se detuvo en la época 142 gracias a
la aplicacion del mecanismo de early stopping, tras aproximadamente 7 horas de entrenamiento, al no

observarse mejoras significativas después de 50 iteraciones consecutivas.




Las curvas de pérdida de entrenamiento (train/box_loss, train/cls_loss, train/dfl loss) mostraron una
tendencia descendente y estable, lo que evidencid que el modelo aprendia a delimitar con precision,
clasificar correctamente y asignar niveles adecuados de confianza a sus predicciones. Este patron de
convergencia indic6 un aprendizaje so6lido y progresivo.

De manera similar, las pérdidas de validacion (val/box_loss, val/cls loss, val/dfl loss) reflejaron una
disminucién sostenida, aunque con ligeras variaciones al final del proceso, propias de la complejidad
del conjunto de datos y de la generalizacion ante imagenes no vistas. La estabilizacion de estas métricas
en valores bajos confirmé que el modelo mantenia su rendimiento sin sobreajustarse.

Finalmente, las métricas de precision, recall y mAP (mAP50 y mAP50-95) alcanzaron niveles altos y
consistentes, consolidando el rendimiento del modelo. Estos resultados demuestran que YOLOv8n logro
un equilibrio dptimo entre exactitud, velocidad y capacidad de generalizacion, requisitos esenciales para
su implementacion en sistemas de videovigilancia inteligente y deteccion automatica de amenazas.

Figura 13. Proceso de Entrenamiento y validacion de la arquitectura Yolov8n

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metricsfprecision(B) metricsfrecall(B)
22 10 Lo
¥ ' —— results | 59 :
20 08 09
18

0.6

2 04
0.2

1.0 0.0
o 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
valfbox_loss val/cls_loss valydf_loss metrics/mAPS0(B) metrics/mAP50-95(B)

1.8 4.0 17 1.0 07

17 35 16 0.9 o6
30

16 15 0.8

07

0.6
12 1.0 0.5

11 05 04 02
[ 50 100 0 50 100 L] 50 100 0 50 100 0 50 100

Fuente: Dataset de armas de fuego.

Elaborado por: Autores.

4.2 Resultados del modelo YOLOvV8n
Las métricas obtenidas evidenciaron un desempefio sobresaliente del modelo YOLOvS8n en la deteccion
de armas de fuego. Los valores elevados de precision (0.995) y recall (0.980) confirmaron su eficacia

tanto para identificar correctamente las armas como para minimizar los falsos positivos y falsos

negativos, garantizando un equilibrio 6ptimo entre exactitud y cobertura.




El mAP (Mean Average Precision) alcanzé valores particularmente altos: mAP@0.5 = 0.987 y
mAP@0.5-0.95 con una mejora sostenida, lo que demostro la capacidad del modelo para mantener un
rendimiento solido ante diferentes niveles de tolerancia de solapamiento (IoU). Estos resultados reflejan
un sistema altamente confiable y adaptable, capaz de operar eficazmente en entornos reales de seguridad
y videovigilancia, contribuyendo a la prevencion de incidentes y al fortalecimiento de la seguridad
publica.

Métricas de evaluacion utilizadas

Para una evaluacion integral del modelo se consideraron multiples indicadores de desempefio. Entre las
pérdidas de entrenamiento, los valores obtenidos train/box _loss = 1.1036, train/cls loss = 0.5516, y
train/dfl_loss = 1.1601 reflejaron una mejoria progresiva en la precision espacial, la clasificacion de
objetos y la asignacion de confianza en las detecciones. De igual forma, las pérdidas de validacion
(val/box_loss, val/cls loss, val/dfl loss) mostraron una reduccion sostenida, lo que confirmé la
capacidad del modelo para generalizar adecuadamente ante datos no vistos.

Asimismo, se evaluaron métricas complementarias de eficiencia operativa, como la velocidad de
inferencia, preprocesamiento y posprocesamiento, evidenciando que el modelo mantiene un rendimiento
agil sin comprometer la precision. La combinacion de estos resultados demuestra que YOLOv8n ofrece
un desempefio equilibrado entre rapidez, exactitud y estabilidad, posicionandose como una herramienta
viable para aplicaciones reales de deteccion automadtica de armas de fuego.

Tabla 2. Analisis de Métricas de Entrenamiento para YOLOv8n
Métrica Valor Analisis

Train/box_loss 1,1036 Indica mejora en la localizacion de

cajas delimitadoras

Train/cls_loss 0,5516 Indica mejora en la identificacion de

categorias de objetos

Train/dfl_loss) 1,1601 Indica mejora en la asignacion de

confianza a predicciones

Fuente: Modelo Yolov8n.

Elaborado por: Autores.




La Tabla 3 presenta los resultados obtenidos en el conjunto de validacion, donde se observaron valores
uniformes de 0.008 en las métricas val/box loss, val/cls loss y val/dfl loss. Estos valores
excepcionalmente bajos evidencian un alto nivel de precision y estabilidad del modelo YOLOvS8n en la
deteccion de objetos. En términos practicos, pérdidas cercanas a cero indican una minima discrepancia
entre las predicciones y las anotaciones reales, lo que refleja una capacidad sobresaliente para delimitar,
clasificar y asignar confianza a las detecciones.

La uniformidad en los valores confirma la robustez del modelo ante la variabilidad del conjunto de
validacion, sugiriendo que el YOLOv8n mantiene un rendimiento consistente y confiable incluso frente
a escenarios complejos o cambiantes. Este comportamiento reafirma su potencial para aplicaciones
reales en sistemas de videovigilancia y seguridad automatizada.

Tabla 3. Analisis de Métricas de Validacion para YOLOv8n
Métrica Valor Analisis

Val/box_loss 0,008 Refleja complejidad del conjunto de

datos de validacion

val/cls_loss 0,008 Refleja complejidad del conjunto de

datos de validacion

val/dfl loss) 0,008 Refleja complejidad del conjunto de

datos de validacion

Fuente: Modelo Yolov8n.

Elaborado por: Autores.

La Tabla 4 muestra los resultados de validacion y eficiencia del modelo YOLOVS8n en la deteccion de
armas de fuego. La validacion se realizd sobre un conjunto de 202 imagenes que contenian 205
instancias de armas, evidenciando que algunas incluian multiples objetos de interés. En este proceso, el
modelo alcanz6 una precision (Box Precision) de 0.995 y un recall de 0.98, valores que confirman su
alta exactitud y sensibilidad.

La precision casi perfecta indica que el modelo delimita correctamente los objetos de interés, mientras

que el alto recall demuestra su capacidad para detectar la mayoria de las instancias relevantes.




Asimismo, el mAP@0.5 = 0.987 refleja un rendimiento excepcional en la deteccion de objetos con un
solapamiento del 50 %, consolidando la eficacia del YOLOv8n como herramienta fiable para la
identificacion automatica de armas de fuego en contextos de seguridad y vigilancia.

Tabla 4. Resultados de Validacion y Eficiencia de YOLOv8n

Métrica Valo Analisis
r
Box Precision 0.995 Casi perfecta en la delimitacion de objetos de interés
Recall 0.980 Captura la mayoria de las instancias relevantes en el conjunto
de datos
mAP (IoU=0.5) 0.987 Excelente en la deteccion de objetos con umbral de 50%
mAP (IoU=0.5-0.95) 0.705 Buena precision en un espectro mas amplio de criterios de
solapamiento
F1-score 0,987 Indicando un rendimiento sobresaliente del modelo.
4
Velocidad de inferencia 37.1  Apto para aplicaciones de tiempo real o cerca del tiempo real
Velocidad de pre 0.8 Contribuye a la velocidad general de procesamiento de
procesamiento imagenes
Velocidad de post 0.5 Contribuye a la velocidad general de procesamiento de
procesamiento imagenes

Fuente: Modelo Yolov8n.

Elaborado por: Autores.

El modelo alcanzé un mAP@0.5-0.95 de 0.705, valor que refleja una alta precision bajo criterios mas
exigentes de solapamiento, demostrando su capacidad para mantener un rendimiento consistente. El1 F1-
score confirmé su equilibrio entre deteccion efectiva y reduccion de falsas alarmas. En cuanto a la
eficiencia, registr6 una velocidad de inferencia de 37.1 ms por imagen, con tiempos de preprocesamiento

de 0.8 ms y posprocesamiento de 0.5 ms, lo que evidencia su viabilidad para aplicaciones en tiempo

real.




Prediccion con las imagenes de test

En la fase de prueba, el modelo fue evaluado con 101 imagenes no vistas que representaban distintos
escenarios y condiciones. En una de ellas (Figura 14), correspondiente al interior de un restaurante,
YOLOvV8n detect6é un arma de fuego con una confianza del 80 %, demostrando su capacidad practica
para identificar amenazas en contextos reales. Estos resultados consolidan al modelo como una solucién

eficiente y precisa para la deteccion automatica de armas en sistemas de videovigilancia inteligente.
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Fuente: Dataset de armas de fuego.

Elaborado por: Autores.

La Figura 15 muestra la interfaz de un sistema de videovigilancia donde el modelo YOLOvS8n detecta
un objeto con una confianza del 83 %, representado por una caja delimitadora roja y una etiqueta de
categoria. La escena corresponde a un entorno comercial con interaccion entre cliente y empleado,
simulando condiciones reales de observacion. El nivel de confianza alcanzado, evidencia la precision y

estabilidad del modelo en la identificacion de objetos, confirmando su eficacia operativa en contextos

practicos de vigilancia y seguridad.




Fuente: Dataset de armas de fuego.

Elaborado por: Autores.

La Figura 16 ilustra la capacidad del modelo YOLOv8n para detectar y clasificar objetos con precision
en entornos reales. En esta imagen de prueba, el sistema identificd un arma de fuego con una confianza
del 81 %, reflejando un alto nivel de certeza y fiabilidad en su prediccion. La escena corresponde a un
establecimiento comercial, donde el modelo logré mantener un desempefio estable pese a la presencia
de multiples elementos visuales y posibles distracciones. Este resultado confirma la efectividad del
modelo en escenarios complejos del mundo real, donde la rapidez y exactitud en la deteccion resultan
esenciales para la seguridad y la toma de decisiones.
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Fuente: Dataset de armas de fuego.

Elaborado por: Autores.
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Los resultados obtenidos en las figuras 14, 15 y 16 confirman la estabilidad y eficacia del modelo
YOLOV8n, capaz de detectar armas de fuego con altos niveles de confianza en distintos escenarios.
Estas pruebas demostraron su robustez y capacidad de generalizacion, validando su desempefio en
condiciones reales y evidenciando su potencial para aplicaciones de seguridad. Ademas, los casos
analizados permitieron identificar posibles ajustes y mejoras para futuras iteraciones del modelo.
Implementacion del modelo en restaurantes de Quito

La implementacion del modelo en restaurantes del canton Quito tiene como propdsito fortalecer la
seguridad mediante sistemas de videovigilancia inteligente. El proceso inicia con la evaluacion de la
infraestructura existente, asegurando cdmaras de alta resolucion (1080p, 30 fps, WDR) y una red estable.
Luego, se instala un servidor con GPU de alto rendimiento para ejecutar el modelo en tiempo real,
integrandolo con un sistema de alarmas que genere alertas visuales y sonoras ante posibles amenazas.
El personal sera capacitado en protocolos de actuacion y respuesta rapida, garantizando la correcta
interpretacion de las alertas y la coordinacion con las autoridades. Finalmente, se implementara un
monitoreo continuo del sistema para mantener su eficacia y actualizacion tecnologica.

La Figura 17 sintetiza este proceso, mostrando la conexion entre videovigilancia, deteccion automatica
y respuesta inmediata como un modelo integral de seguridad preventiva para los restaurantes de Quito.

Figura 17. Esquema para implementar el modelo de aprendizaje automatico
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Fuente: Autores.

Elaborado por: Autores.




Los resultados obtenidos con el modelo YOLOv8n demostraron un rendimiento significativamente
superior frente a investigaciones previas sobre deteccion de armas de fuego en videovigilancia. En
comparacion con el estudio de Aguilar (2018), que empled clasificadores tradicionales (HAAR, HOG-
SVM y LBP) alcanzando una precision maxima del 78.26 %, el presente modelo logré una precision del
99.5 %, recall del 98 % y mAP@0.5 de 98.7 %, evidenciando el salto tecnologico que representan las
redes neuronales profundas en tareas de deteccion en tiempo real.

De forma similar, frente a la investigacion de Gutiérrez (2022), basada en arquitecturas VGG Net y ZF
Net, cuyos valores de precision y recall se situaron alrededor del 0.90, el modelo YOLOv8n mostrd
mejoras sustanciales en todas las métricas, incluyendo un mAP@0.5-0.95 de 0.705, lo que demuestra
una mayor capacidad de generalizacion y exactitud en la deteccion. Ademas, los bajos valores de pérdida
en entrenamiento y validacion confirman un ajuste 0ptimo y una notable estabilidad del modelo.

En comparacion con el uso de SSD-MobileNet V2 en entornos vehiculares (Gutiérrez, 2022), que
alcanz6 una precision del 72 %, YOLOv8n sobresalio tanto en exactitud como en rendimiento,
manteniendo detecciones precisas bajo diversas condiciones de iluminacion y escenarios complejos.
En conjunto, estos resultados evidencian la superioridad de YOLOv8n respecto a los enfoques clasicos
y a otras arquitecturas de aprendizaje profundo, reafirmando su potencial como una herramienta eficaz,
confiable y adaptable para aplicaciones criticas de seguridad y vigilancia, donde la rapidez y la precision
son factores determinantes para la prevencion de incidentes.

CONCLUSIONES

El desarrollo del modelo de aprendizaje automatico basado en la arquitectura YOLOv8n permitio
demostrar la eficacia del uso de la inteligencia artificial en la videovigilancia inteligente, orientada a la
deteccion automatica de armas de fuego en restaurantes del canton Quito. Los resultados obtenidos
evidenciaron que las redes neuronales convolucionales y las técnicas de aprendizaje por transferencia
constituyeron herramientas de alto valor para el fortalecimiento de la seguridad ciudadana, al posibilitar
la identificacion de amenazas con precision y velocidad superiores a los métodos tradicionales. Esta

capacidad técnica se tradujo en una alternativa viable para prevenir incidentes delictivos y optimizar la

gestion de la seguridad en espacios publicos y comerciales.




Desde una perspectiva aplicada, la investigacion aportd evidencia empirica sobre el impacto positivo de

la inteligencia artificial en la reduccion del riesgo operativo en entornos urbanos. El modelo alcanzo

métricas que superaron ampliamente los estandares de estudios previos, confirmando que el enfoque

basado en YOLOv8n ofrece un equilibrio 6ptimo entre rendimiento, eficiencia computacional y

capacidad de generalizacion. Con ello, se valido su potencial implementacion en sistemas de seguridad

reales, abriendo nuevas posibilidades para la automatizacion de la vigilancia y la respuesta temprana

ante eventos criticos.

No obstante, el estudio dejo abiertas lineas de investigacion futuras, especialmente en lo referente a la

deteccion en entornos con mayor complejidad visual, la incorporacion de sistemas multisensoriales y la

integracion con plataformas de analisis predictivo. Estas perspectivas invitan a otros investigadores a

continuar perfeccionando modelos mas robustos y adaptativos que contribuyan a una seguridad urbana

sostenible e inteligente.
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