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RESUMEN

La seguridad vehicular en los alrededores de los campus universitarios ecuatorianos
constituye un problema creciente que los sistemas de videovigilancia tradicionales no
logran atender de forma automatizada y preventiva. Los enfoques actuales basados en
reconocimiento de matriculas o deteccion genérica de objetos alcanzan apenas cuatro de
cada diez incidentes reales, lo que refleja una sensibilidad inferior al 60% en la clase de
robo detectado. Ante esta necesidad, el estudio tuvo como objetivo desarrollar un
prototipo de vision computacional basado en modelos YOLO para la deteccion
automatica de actividades sospechosas asociadas al robo vehicular en los alrededores de
la Universidad del Azuay. Para ello, se construyd manualmente un dataset de 1,364
imagenes anotadas a partir de fuentes publicas y capturas del propio campus. Se evaluaron
seis arquitecturas YOLO y se optimiz6 el mejor modelo mediante validacion cruzada
Stratified K-Fold (K = 5) en nueve configuraciones, complementdndolo con un moédulo
de tracking con filtro de Kalman, umbral temporal de permanencia y region de interés
poligonal configurable. YOLO11s alcanzé un mAP50 méaximo de 94.68% (mAP50-95:
62.20%) con coeficientes de variacion inferiores al 2.57% entre folds, lo que evidencia
un desempefio estable y consistente. En la validacion especifica del campus, el mAP50
fue de 93.05%, superando al modelo de referencia en 1.84 puntos porcentuales y con una
precision de 91.48%. El sistema opera en hardware local, sin dependencia de la nube,
genera alertas diferenciadas y puede adaptarse a nuevas camaras, consoliddindose como
una solucidn escalable para la vigilancia preventiva en instituciones universitarias.

Palabras clave: actividades sospechosas, deteccion de objetos, robo vehicular,
validacion cruzada, vision computacional, YOLO.

ABSTRACT

Vehicle security in the surroundings of Ecuadorian university campuses has become a
growing concern that traditional video surveillance systems fail to address in an
automated and preventive manner. Current approaches based on license plate recognition
or generic object detection capture only four out of ten real incidents, reflecting a
sensitivity below 60% for the detected theft class. In response to this need, this study
aimed to develop a computer vision prototype based on YOLO models for the automatic
detection of suspicious activities associated with vehicle theft in the vicinity of the
University of Azuay. To this end, a dataset of 1,364 annotated images was manually
constructed from public sources and on-campus captures. Six YOLO architectures were
evaluated, and the best-performing model was optimized using Stratified K-Fold cross-
validation (K = 5) across nine configurations, complemented by a tracking module with
a Kalman filter, a temporal persistence threshold, and a configurable polygonal region of
interest. YOLO11s achieved a maximum mAP50 of 94.68% (mAP50-95: 62.20%) with
coefficients of variation below 2.57% across folds, indicating stable and consistent
performance. In the campus-specific validation, the mAP50 reached 93.05%,
outperforming the baseline model by 1.84 percentage points and achieving a precision of
91.48%. The system operates on local hardware without cloud dependency, generates
differentiated alerts, and can be adapted to new cameras, consolidating itself as a scalable
solution for preventive surveillance in university institutions.

Keywords: computer vision, cross-validation, object detection, suspicious activities,
vehicle theft, YOLO.
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