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RESUMEN

La finalidad del presente proyecto es implementar un sistema web para la deteccién de
impactos de bala en practicas de disparo de la Policia Nacional del Peri mediante deep
learning, con el objetivo de mejorar la precision, reducir el tiempo de evaluacion y
aumentar la satisfaccion del usuario en comparacion con los métodos manuales
tradicionales. Empleando un enfoque experimental con disefio preexperimental y una
muestra de 30 policias de la PNP, se utilizé un dataset de 8,000 imagenes de impactos
de bala para el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial, desarrollando redes
neuronales convolucionales (CNN) con librerias como TensorFlow y PyTorch. Al realizar
el andlisis se encontr6 que el sistema desarrollado logré una precision promedio del 97
% en la deteccién de impactos de bala, superando significativamente a los métodos
tradicionales que alcanzaban solo el 85 % de precision segun estudios previos. El
tiempo de deteccién se redujo a un promedio de 12 segundos por evaluacion,
representando una mejora del 75-85 % comparado con los métodos manuales que
requieren entre 15-20 minutos por participante. Las pruebas de usabilidad con los 30
efectivos policiales revelaron un nivel de satisfaccién del usuario del 98 %, destacando

la facilidad de uso, rapidez y confiabilidad del sistema.

Palabras clave: deteccion de impactos; deep learning; sistemas web; practicas de tiro;

redes neuronales convolucionales; automatizacion.
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ABSTRACT

The purpose of this project is to implement a web-based system for detecting bullet
impacts in shooting practices by the Peruvian National Police using deep learning, with
the aim of improving accuracy, reducing evaluation time, and increasing user satisfaction
compared to traditional manual methods. Using an experimental approach with a pre-
experimental design and a sample of 30 PNP police officers, a dataset of 8,000 images
of bullet impacts was used to train the artificial intelligence model, developing
convolutional neural networks (CNN) with deep learning frameworks such as TensorFlow
and PyTorch. The analysis found that the developed system achieved an average
accuracy of 97 % in detecting bullet impacts, significantly outperforming traditional
methods that achieved only 85 % accuracy according to previous studies. Detection time
was reduced to an average of 12 seconds per evaluation, representing a 75-85 %
improvement compared to manual methods that require 15-20 minutes per participant.
Usability tests with 30 police officers revealed a 98 % user satisfaction level, highlighting

the system's ease of use, speed, and reliability.

Keywords: impact detection; deep learning; web systems; shooting practice;

convolutional neural networks; automation.



INTRODUCCION

La precision y eficiencia en las practicas de tiro son aspectos criticos en la formacion de
fuerzas de seguridad y en la regulacion del uso de armas. Sin embargo, a nivel mundial,
la evaluacion de impactos de bala en estos contextos sigue dependiendo en gran
medida de métodos manuales, como la inspeccién visual, que son propensos a errores
debido a factores humanos como la fatiga y la subjetividad de los evaluadores. Esta
situacion se vuelve particularmente desafiante en América Latina, donde la falta de
acceso a tecnologias avanzadas y recursos limita las capacidades de las instituciones
para implementar sistemas de evaluacion precisos y confiables. En este contexto, los
métodos convencionales y manuales pueden comprometer la seguridad publica y
dificultar una administracion eficiente y confiable en los procesos de licencias de armas

y evaluacién de habilidades de tiro.

La automatizacion de la deteccion de impactos de bala mediante tecnologias de
deep learning representa una solucion innovadora para estos desafios, ofreciendo un
sistema objetivo que mejora la precision y reduce el riesgo de errores en los procesos
de evaluacién. A través de un sistema web que aplica algoritmos de aprendizaje
profundo, es posible analizar y detectar los impactos de forma rapida y con alta
exactitud, permitiendo una evaluacion justa de las habilidades de tiro en diversas
instituciones de entrenamiento. Este tipo de sistema no solo promete mejorar la
seguridad en los entrenamientos y el control de armas, sino que también establece un

modelo tecnolégico replicable para otros paises de la region.

La presente investigacion tiene como objetivo desarrollar e implementar un
sistema web para la deteccion de impactos de bala en practicas de tiro mediante deep
learning, analizando cdmo este sistema contribuye a mejorar el tiempo y la precision de
deteccidn, asi como la satisfaccion de los usuarios en el &mbito de las practicas de tiro.
El alcance de esta investigaciéon comprende el desarrollo de un sistema web con deep
learning para la deteccién automatizada de impactos de bala, aplicado a una muestra
de 30 efectivos policiales de la PNP en Tacna durante el afio 2025. Las limitaciones
incluyen que el estudio esta dirigido Unicamente a personal con experiencia en el manejo
de armas de fuego, la restriccidn geografica a la ciudad de Tacna, y el uso de blancos

estandar en condiciones controladas de entrenamiento policial.

En cuanto a la estructura, la presente tesis se divide en cinco capitulos: el

Capitulo I: El problema de investigacién expone la situacion actual de la evaluacion de



impactos de bala en practicas de tiro, identificando las deficiencias de los métodos
manuales tradicionales, formula el problema general y los problemas especificos de
investigacion, establece los objetivos generales y especificos que guian el estudio; el
Capitulo 1I: Marco Teorico presenta los fundamentos conceptuales de la investigacion
mediante la revisidon exhaustiva de antecedentes internacionales y nacionales, y las
bases tedricas relacionadas con el deep learning y los sistemas web; el Capitulo IlI:
Marco Metodoldgico describe detalladamente el tipo y disefio de investigacién adoptado,
especifica la poblaciéon y muestra de estudio conformada por 30 efectivos policiales de
la PNP; el Capitulo IV: Resultados presenta de manera organizada los hallazgos
obtenidos respecto a las tres variables dependientes del estudio: precision en la
deteccidn de impactos de bala, tiempo de deteccién de impactos de bala, y nivel de
satisfaccion de los usuarios, acompafiados de tablas, graficos y analisis estadisticos
descriptivos e inferenciales; y finalmente, el Capitulo V: Discusién interpreta los
resultados obtenidos en relacién con los objetivos planteados y establece conclusiones

y recomendaciones.



CAPITULO I: EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1.  Descripcion del problema

A nivel mundial, la deteccién de impactos de bala en préacticas de disparo enfrenta
desafios significativos debido a la dependencia de métodos manuales. Estos métodos,
que incluyen la inspeccion visual por evaluadores, son altamente susceptibles a errores
debido a factores humanos como la fatiga y la variabilidad en la percepcién (Smith, 2018;
Johnson, 2019). La evaluacibn manual tradicional presenta limitaciones técnicas
especificas relacionadas con factores ambientales. La precision de los sistemas de
vision

puede verse comprometida por fendmenos meteorolégicos, ya que las
condiciones atmosféricas adversas limitan la exactitud en la estimacion de la posicion y
actitud de objetos monitoreados (Lo et al., 2016). Estas limitaciones incluyen variaciones
de iluminacion, niebla, lluvia, manchas en lentes, y otros factores que afectan la calidad
de imagen, comprometiendo la precisidon visual del sistema de evaluacién. Esto
compromete la precision y la confiabilidad de las evaluaciones, afectando la seguridad
y la eficiencia en contextos criticos como entrenamientos militares y fuerzas de

seguridad.

Los sistemas de puntuacién tradicionales en deportes de tiro requieren conteo
manual de impactos de bala, proceso que consume tiempo considerable y es propenso
a errores humanos (Butt et al., 2023). Estudios recientes demuestran que la puntuacion
de blancos en deportes de tiro es una tarea crucial y que consume mucho tiempo,
dependiendo del conteo manual de agujeros de bala. Esta dependencia de métodos
manuales genera inconsistencias en la evaluacion, especialmente en sesiones
prolongadas donde la fatiga del evaluador incrementa significativamente los errores de
medicion.

En América Latina, la situacién se agrava por la falta de recursos y acceso a
tecnologia avanzada, lo que limita severamente la capacidad de las instituciones para
implementar sistemas de evaluacion eficientes. Esto resulta en procesos de licencia y
control de armas menos rigurosos de lo necesario, aumentando asi los riesgos para la
seguridad publica y comprometiendo la efectividad del entrenamiento en manejo de
armas (Brown, 2020). La falta de estandarizacion en los métodos de evaluacion entre
diferentes instituciones genera disparidades en los criterios de calificacion, afectando la

comparabilidad y validez de las evaluaciones. Estas deficiencias evidencian una



necesidad urgente de modernizacion tecnoldgica en las practicas de evaluacion de tiro

a través del continente.

En Perd, la Superintendencia Nacional de Control de Servicios de Seguridad,
Armas, Municiones y Explosivos de Uso Civil (SUCAMEC) enfrenta desafios particulares
para garantizar la precision y eficiencia en la evaluacion de las practicas de tiro. Segun
el dltimo reporte de SUCAMEC (2023), se procesaron mas de 45,000 solicitudes de
licencias de armas de fuego, de las cuales aproximadamente el 23 % requirid
reevaluacion debido a inconsistencias en las pruebas de tiro. La falta de sistemas
automatizados impide un seguimiento efectivo y detallado, esencial para la adecuada
administracion y control de las licencias de armas de fuego. Segun el Suboficial Técnico
Superior Godofredo Verastegui Malpica el tiempo promedio para evaluar manualmente
una sesion de tiro es de 15-20 minutos por participante, generando cuellos de botella
operativos y demoras en las instalaciones de evaluacion. La dependencia de métodos
manuales no solo aumenta el riesgo de corrupcion, sino que también compromete la

integridad del sistema de licenciamiento.

En nuestra localidad, la implementacién de un sistema de deteccion de impactos
de bala mediante tecnologias de deep learning podria transformar significativamente las
practicas de disparo. Un sistema automatizado basado en visibn computacional podria
reducir el tiempo de evaluacién en un 70-80 % y minimizar los errores humanos a menos
del 2 % (Hu et al., 2023). La adopcidn de esta tecnologia en las escuelas de tiro y las
instalaciones de entrenamiento de la policia y fuerzas armadas podria mejorar
sustancialmente la seguridad y eficiencia, asegurando una evaluacién objetiva y justa
de las habilidades de los tiradores. Ademas, la digitalizacién de los resultados permitiria
generar bases de datos histdricas para andlisis estadisticos avanzados y seguimiento
longitudinal del desempefio de los tiradores (Mon-Lépez et al., 2022). Este avance
representaria un cambio significativo en la forma en que se realizan y evaltan las

practicas de disparo.

1.2. Formulacion del problema
1.2.1. Problema general

¢, Como un sistema web mejora la deteccion de impactos de bala en practicas de disparo

mediante deep learning?



1.2.2. Problemas especificos

a. ¢ En qué medida la implementacién de un sistema web mejora el tiempo de

deteccién de impactos de bala en practicas de disparo?

b. ¢En qué medida la implementacion de un sistema web mejora la exactitud de la

deteccién de impactos de bala en practicas de disparo?

c. ¢En qué medida la implementacién de un sistema web mejora la satisfaccion del

usuario en practicas de disparo?

1.3. Justificacién e importancia
1.3.1.  Justificacion

Segun Fernandez (2021), la corrupcién representa uno de los desafios mas grandes
para Perl, especialmente en instituciones estatales como la SUCAMEC, PNP, entre
otros, donde los procesos de licencia para portar armas son particularmente
susceptibles. Los métodos manuales de evaluacion no solo son ineficientes, sino que
también estan sujetos a errores humanos y corrupcion, lo que compromete la seguridad
publica y la confianza en el sistema de licencias de armas. Esta problemética se ve
reflejada en las cifras oficiales, donde se han emitido 126,252 licencias para portar
armas de fuego, de las cuales 36 % son para uso personal y 48 % para seguridad
privada, evidenciando la magnitud de evaluaciones que requiere la institucion
(SUCAMEC, 2023).

La inspeccién visual manual de procesos y productos es reconocidamente
propensa a errores y costosa, especialmente en contextos donde factores humanos
como la fatiga y la variabilidad en la percepcion pueden generar inconsistencias
significativas en los resultados (Deepthi et al., 2024). Esta probleméatica se agrava
considerablemente en el contexto de las evaluaciones de tiro, donde la precisién y

objetividad son fundamentales para garantizar la seguridad publica.

La implementacién de un sistema web basado en deep learning para la deteccién
de impactos de bala ofreceria multiples beneficios. Primero, mejoraria significativamente
la precision y la eficiencia en la evaluacion de las practicas de disparo, ya que las
soluciones de inspeccién visual basadas en IA pueden mejorar la precisién hasta 10
veces comparado con métodos tradicionales (Pre-scient Technologies, 2024). Segundo,
al automatizar el proceso, se reduciria la intervencion humana, minimizando asi el riesgo
de manipulacion y corrupcion. La tecnologia de deep learning combina la flexibilidad de

la inspecciodn visual humana con la velocidad y robustez de los sistemas automatizados,



prometiendo aumentar la precision, eliminar inconsistencias y asegurar objetividad en
tareas que anteriormente eran subjetivas y propensas al error humano (Cognex
Corporation, 2024). Esto resultaria en un sistema de licenciamiento de armas mas
transparente y confiable, alineado con las regulaciones vigentes y fortaleciendo la

seguridad publica.

Ademas, el desarrollo de este sistema no solo tiene implicaciones locales, sino
gue también puede servir como un modelo para otras regiones enfrentando desafios
similares. Los sistemas de deteccion automatizada mediante visién artificial permiten
pruebas no destructivas con alta eficiencia, seguridad y precision, caracteristicas
esenciales para establecer estandares tecnolégicos avanzados (Wang et al., 2024). La
innovacion tecnoldgica en este campo contribuira a establecer estandares mas altos en
la evaluacién y control de practicas de tiro a nivel nacional, posicionando a Tacha como
un referente en la aplicacion de tecnologias avanzadas para la seguridad y alineandose

con las politicas gubernamentales de transformacioén digital del Estado peruano.

1.3.2. Importancia
a. Cientifico

La investigacion contribuird al conocimiento cientifico mediante el desarrollo de
algoritmos especializados en la adaptacion y optimizacion de modelos de deep learning
especificamente para la deteccidén de impactos de bala en diferentes tipos de blancos y
condiciones ambientales, contribuyendo al avance del conocimiento en vision
computacional aplicada. Asimismo, permitird la generacién de datasets especializados
con bases de datos de imagenes de impactos de bala que podran ser utilizadas por
otros investigadores para estudios futuros en el campo de la visibn computacional
aplicada a balistica. La validacién empirica del rendimiento de diferentes arquitecturas
de deep learning en aplicaciones de deteccion de impactos contribuira al desarrollo de

mejores practicas en el area de inspeccion automatizada.

b. Econ6émico

Los beneficios econdmicos incluyen una significativa reduccién de costos operativos, ya
gue la automatizacién del proceso de evaluacién reducira los costos asociados a
personal evaluador y tiempo de procesamiento, estimandose una reduccién del 60-70
% en costos operativos. La optimizacion de recursos humanos permitira que el personal

actualmente dedicado a evaluaciones manuales sea reasignado a tareas de mayor valor



agregado, mejorando la eficiencia institucional. Una vez desarrollado, el sistema
presenta escalabilidad econémica al poder ser replicado en otras instituciones sin costos
adicionales significativos de desarrollo. Ademas, la mayor precision del sistema
automatizado reducira la necesidad de reevaluaciones por inconsistencias, generando

ahorros administrativos importantes en los procesos de licenciamiento.

c. Social

El impacto social se manifiesta fundamentalmente en la mejora de la seguridad
ciudadana, ya que un sistema mas preciso y confiable para el licenciamiento de armas
contribuira directamente a la seguridad publica al garantizar que solo personas
debidamente calificadas obtengan licencias. La implementacion de un sistema
automatizado y objetivo mejorara la transparencia y confianza institucional, fortaleciendo

la percepcion ciudadana sobre la transparencia de los procesos gubernamentales.

Un sistema mas eficiente permitira democratizar el acceso al procesar mayor
namero de solicitudes sin comprometer la calidad, mejorando el acceso ciudadano a los
servicios de licenciamiento. Crucialmente, al automatizar el proceso se minimiza la
intervencion humana, reduciendo significativamente las oportunidades de manipulacién

y corrupcion en el sistema de licencias.

d. Ambiental

Aunque indirectamente, la investigacion presenta beneficios ambientales a través de la
digitalizacion de procesos, reduciendo el uso de papel y materiales fisicos en los
procesos de evaluacion, contribuyendo a la sostenibilidad ambiental. La optimizacién de
recursos mediante mayor eficiencia en los procesos reduce el consumo de recursos y
energia asociados a las evaluaciones manuales prolongadas. Un sistema mas eficiente
reduce la necesidad de miltiples visitas para reevaluaciones, disminuyendo las

emisiones asociadas al transporte y mejorando la experiencia del usuario.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Implementar un sistema web para la deteccion de impactos de bala en practicas de

disparo mediante deep learning.



1.4.2. Objetivos especificos

a. Implementar un sistema web para mejorar el tiempo de deteccién de impactos de

bala en préacticas de disparo.

b. Implementar un sistema web para mejorar la exactitud de la deteccion de impactos

de bala en précticas de disparo.

c. Implementar un sistema web para mejorar la satisfaccion del usuario en practicas

de disparo.

1.5. Hipdtesis
1.5.1. Hipétesis general

Existe mejora con la implementacion de un sistema web para la deteccion de impactos

de bala en practicas de disparo mediante deep learning.

1.5.2. Hipotesis especificas

a. Existe mejora con la implementacion de un sistema web en cuanto al tiempo de

deteccion de impactos de bala en practicas de disparo.

b. Existe mejora con la implementacion de un sistema web en cuanto a la exactitud

de la deteccién de impactos de bala en practicas de disparo.

c. Existe mejora con laimplementacion de un sistema web en cuanto a la satisfaccion

del usuario en practicas de disparo.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacion

El aprendizaje profundo se basa en redes neuronales artificiales que pueden aprender
patrones complejos en grandes conjuntos de datos. En el contexto de la deteccién de
impactos de bala, el aprendizaje profundo puede ser utilizado para analizar imagenes

de alta resolucién de las practicas de disparo y detectar los impactos de bala

2.1.1 A nivel internacional

Ferreira Novo (2024) en su tesis “Real time, image based, target shooting scoring
system” desarrollé un sistema automatico de puntuacion para tiro deportivo utilizando
procesamiento de imagenes. El sistema analiza blancos en tiempo real durante sesiones
de tiro, empleando una camara y algoritmos de procesamiento de imagenes para
detectar y puntuar impactos de proyectiles con alta precision. Los resultados
experimentales mostraron una eficiencia del 98.3 % con un retraso de solo un segundo
entre la deteccion del disparo y la visualizacion de la puntuacién, demostrando el
potencial de las tecnologias de vision por computadora en la evaluacion del tiro

deportivo.

Hu et al. (2023) en su articulo “A bullet recognition algorithm base on improved
YOLOX” propusieron un algoritmo innovador de reconocimiento de proyectiles basado
en un modelo YOLOX mejorado para abordar los desafios de deteccién en pruebas
balisticas. Incorporaron mecanismos de atencion en el moédulo de fusion de
caracteristicas para mejorar la deteccién de objetivos pequefios y rapidos, y optimizaron
la funcion de pérdida para potenciar la capacidad de iteracion del modelo. Este enfoque
logré una precisiébn del 84.82 % en el reconocimiento de proyectiles, superando
significativamente a la red original. La investigacion demuestra la eficacia de las técnicas
de deep learning en la deteccién precisa de proyectiles en vuelo, lo cual es directamente
aplicable a sistemas de evaluacion de tiro en tiempo real y deteccidn de impactos de

bala.

Butt et al. (2023) en su articulo “Application of YOLOv8 and Detectron2 for Bullet
Hole Detection and Score Calculation from Shooting Cards” realizaron un estudio
comparativo de modelos de deteccién de objetos para la puntuacién automatica en tiro

deportivo. Utilizando variantes del recién lanzado YOLOvV8, lograron un
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MAP50(Precision media promedio) de hasta 96.7 % en la deteccion de impactos de bala.
El estudio destaca particularmente la eficiencia de YOLOv8s para implementaciones en
tiempo real, con un tiempo de inferencia de solo 2.3 ms y un mAP50 de 96.5 %. Los
autores compartieron publicamente datos valiosos para futuras investigaciones. Este
trabajo demuestra el alto potencial de los modelos YOLOV8 para sistemas web de

deteccidn de impactos de bala.

Dutta et al. (2021) en su paper “Study on enhanced deep learning approaches
for value-added identification and segmentation of striation marks in bullets for precise
firearm classification” aplicaron técnicas de deep learning para segmentar estrias en
imégenes de balas disparadas, un desafio crucial en la identificacion de armas de fuego.
Utilizando la arquitectura U-net basada en CNN y sus variantes (Inception U-net y
Residual U-net), lograron precisiones de hasta 89.70 % en la segmentacion de estrias.
El estudio compar6 el rendimiento de estas arquitecturas, destacando la convergencia
mas rapida de Residual U-net. Aunque el enfoque principal fue la identificacién de
armas, las técnicas de aprendizaje profundo empleadas demuestran un gran potencial
para la deteccién y andlisis de caracteristicas en proyectiles, lo cual es altamente
relevante para sistemas avanzados de evaluacién de tiro y deteccién de impactos de

bala.

Widayaka et al. (2019) en su paper “Automatic Shooting Scoring System Base
on Image Processing” crearon un sistema automatizado de puntuacién de tiro basado
en procesamiento de imagenes para superar las limitaciones de los métodos
convencionales. Utilizando una camara montada frente al blanco y una combinacion de
algoritmos de procesamiento de imagenes como deteccion de anillos del blanco,
transformacion de perspectiva, sustraccion de imagenes y detecciéon de contornos,
lograron identificar y localizar con precision los impactos de bala. Los experimentos, que
simularon orificios de bala con pegatinas circulares de 7.62 mm de diametro en 10 hojas
de blanco, alcanzaron una precision del 91 %. Estos resultados subrayan la eficacia y

el potencial de estas técnicas en la evaluacién automatizada y precisa del tiro deportivo.

Rudzinskiy Luckner (2012) en su articulo “Automatic Scoring of Shooting Targets
with Tournament Precision” presentaron un sistema de puntuacion automatica para tiro
deportivo basado en visiébn por computadora. El sistema, disefiado para tiradores
aficionados, utiliza fotografias de camaras comunes y logra una precision de nivel
profesional. El proceso incluye deteccion del blanco, deteccién de orificios y analisis de
posicion. Los resultados mostraron una precision del 99 % en la deteccion de orificios y
un error promedio de solo 0.05 puntos en la estimacion de puntuacion, demostrando la

viabilidad de usar tecnologias accesibles para la evaluacion precisa del tiro.
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Zhang et al. (2022) en su investigacion "Research on Camouflaged Human
Target Detection Based on Deep Learning" desarrollaron un algoritmo de deteccién MC-
YOLOV5s especializado en la identificacion de objetivos humanos camuflados utilizando
el framework YOLOv5s como base. Implementaron un médulo de atencion
multiespectral en la red de extraccidbn de caracteristicas backbone, mejorando la
capacidad de extraer caracteristicas de objetivos camuflados y debilitando la atencion
al fondo circundante. Utilizando un conjunto de datos de personal militar camuflado
(MCPD) con mas de 10,000 imagenes de alta definicion capturadas de videos militares,
lograron una precision de deteccion del 93.1 %. Esta investigacion demuestra la
aplicabilidad de técnicas de deep learning avanzadas para la deteccion de objetivos en
condiciones complejas, proporcionando insights valiosos para sistemas de deteccién

automatizada en entornos desafiantes.

Amin et al. (2024) en su investigacion "Efficient Gunshot Scoring System with
YOLOvV8 Hole Detection" desarrollaron un sistema eficiente de puntuacién de disparos
utilizando deteccion de orificios con YOLOVS. La investigacion se enfoco en el desarrollo
de un modelo automatico de deteccion de puntuacién utilizando técnicas de deteccion
de objetos, comparando el rendimiento de siete modelos pertenecientes a dos
configuraciones arquitecténicas diferentes. El estudio incluy6 tres variantes del modelo
de deteccion de objetos YOLOV8, en los resultados mostraron que YOLOv8m obtuvo el
mejor rendimiento con un mAP50 de 96.7 %, mientras que YOLOvV8s alcanzé un mAP50
de 96.5 % con un tiempo de inferencia de solo 2.3 ms, comparado con los 5.7 ms de
YOLOv8m. Se recomienda YOLOv8s para implementaciones en tiempo real por su
balance 6ptimo entre precision y velocidad. El conjunto de datos fue capturado
manualmente desde el campo de tiro y expandido generando datos mas versatiles
usando codigo Python, logrando resultados prometedores para aplicaciones en tiempo
real.

Moon y Lee (2024) en su estudio "Vision based automatic target scoring system
for mobile shooting range" presentaron un método innovador de puntuacion automética
basado en vision computacional para competencias de pistola de aire de 10 metros. El
objetivo del estudio fue cuantificar las ubicaciones de impacto de bala de los 20 mejores
competidores utilizando técnicas de vision por computadora para recopilar datos
automaticamente. Calcularon métricas como varianza en X, varianza en y, covarianza,
promedio en x, promedio eny, error cuadratico medio (RMSE), puntuacién promedio en
X Yy puntuacién promedio en y para investigar correlaciones entre rankings, grupos de
tiro izquierda-derecha y arriba-abajo, relaciones de punteria y precision. Los resultados

revelaron gque los atletas con menores valores de covarianza y RMSE tendieron a
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alcanzar rankings més altos, destacando la importancia de la coordinacién equilibrada

entre punteria horizontal y vertical.

Sinaga et al. (2025) en su paper "Advanced shooting target with bullet collector,
semi-automatic bulls-eye paper positioning and automatic shooting score" desarrollaron
un sistema avanzado de blanco de tiro con caracteristicas innovadoras para superar las
limitaciones de los ejercicios de tiro tradicionales en Indonesia. El sistema incluye un
colector de balas, posicionamiento semi-automatico del papel bull's-eye y puntuacion
automatica. El proyecto abordo la ineficiencia de las configuraciones tradicionales que
usan blancos simples en tablas de madera con respaldos de arena, requiriendo
configuracion manual y calculo de puntuacion. El sistema desarrollado tiene un rollo de
papel bull's-eye y el rodillo es alimentado por un motor servo controlado por un
interruptor, con posicionamiento asistido por un sensor infrarrojo para detectar
marcadores en el papel para el posicionamiento correcto. Esta equipado con un sistema
colector de balas dirigiendo la bala a un contenedor usando armadura angulada a 45° y

una capa de arena en el contenedor para detener la bala.

Ding et al. (2009) en su investigacion "Design of automatic target-scoring system
of shooting game based on computer vision" disefiaron un nuevo sistema automatico de
puntuacion y gestion de resultados para juegos de tiro que reconoce automaticamente
la posicion de los agujeros utilizando procesamiento de imagenes y reconocimiento de
patrones. Utilizaron sustraccion para segmentar rapidamente y con precision los
agujeros del blanco, procesando el 6valo obtenido después del trazado de limites
mediante Transformada de Hough Generalizada para adquirir el centro del blanco.
Extrajeron el area, perimetro e invariantes de momento del agujero marcado como
caracteristicas de agrupamiento. Los resultados experimentales mostraron que el
sistema de vision artificial puede reconocer los agujeros superpuestos en tiempo real

con alta precision, velocidad de céalculo rapida, facil depuracién y bajo costo.

Ruswono (2012) en su investigacion "Vision based automatic target scoring
system for mobile shooting range" describieron un sistema para puntuacién automatica
de blancos aplicado en configuracion de campo de tiro movil para entrenamiento de
habilidades de precision y reaccion de tiro para organizaciones militares. El método
utilizado en este sistema difiere de otros sistemas desarrollados previamente que se
basan en diferenciacion o sustraccion de marcos. Este sistema utiliza deteccion de
marco unico con filtrado basado en clasificacion y seguimiento de agujeros de bala en
asociacion con marcos previos para detectar disparos nuevos mientras mantiene
seguimiento de disparos detectados previamente. Los problemas abordados incluyen

sistema de adquisicion, deteccién del area bull's eye, deteccion de agujeros de bala y
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puntuacion automatizada, demostrando la efectividad de enfoques de vision

computacional para aplicaciones militares de entrenamiento.

2.1.2 A nivel nacional

Fernandez (2021) en su tesis “Sistema inteligente para el reconocimiento y
deteccidn de impactos de bala en un poligono de tiro de la institucion gubernamental
usando deep learning” cre6 su modelo de deteccién de impactos de bala aplicando
técnicas de aprendizaje profundo, atravesando por cuatro fases: preprocesamiento,
deteccidn de impactos de bala, deteccion de bordes y resultados, dentro de las pruebas
que realiz6 a su modelo, tuvo resultados muy eficientes, llegando a obtener un 99,5 %
en precision de la deteccién de los impactos de bala, y llegando a un 100 % de
efectividad en la deteccién de los bordes y el recuento de los impactos de bala realizados
por el tirador de prueba. Esta investigacion representa uno de los primeros trabajos
nacionales especificamente enfocados en la automatizacion de la evaluacion de

practicas de tiro mediante inteligencia artificial.

Fernandez Vilchez y Mauricio (2020) en su articulo “Bullet Impact Detection in
Silhouettes Using Mask R-CNN” desarrollaron un método avanzado de deteccion
automatica de impactos de bala en siluetas utilizando Mask R-CNN, enfocado en
mejorar la precision en la evaluacion de habilidades de tiro. Comparando los modelos
ResNet50 y ResNet101, alcanzaron una precision del 97.6 %, una exactitud del 99.5 %
y una sensibilidad del 97.9 % con ResNet50. El método, que incluye etapas de
preprocesamiento, deteccién de impactos, deteccion de bordes y evaluaciéon de
resultados, logré un 100 % de efectividad en la deteccion de bordes y conteo de
impactos. Este estudio demuestra la alta precision alcanzable con técnicas de deep
learning en la evaluacion automatizada de tiro, superando a métodos tradicionales y
otros enfoques de aprendizaje automatico y constituye una contribucidn significativa al

conocimiento cientifico en el &mbito nacional e internacional.

Casanova et al. (2024) en su investigacion "Modelo de vision artificial basado en
Deep Learning, para detectar actividades delictivas con pistola dentro de Lima
Metropolitana" desarrollaron un sistema de deteccion de armas de fuego en contextos
de video vigilancia urbana utilizando algoritmos de deep learning. Aunque su enfoque
principal fue la deteccion de armas en situaciones delictivas en vez de evaluacién de tiro
deportivo, su trabajo contribuye al desarrollo de tecnologias de vision artificial aplicadas
a deteccion de elementos balisticos en el contexto peruano. La investigacion abordé los

desafios técnicos de la deteccion en tiempo real y las limitaciones de los operadores



14

humanos en sistemas de video vigilancia, estableciendo bases metodoldgicas
relevantes para aplicaciones de deteccidon automatizada en el ambito de seguridad

nacional.

Actualmente, en nuestro pais no existen mas publicaciones de investigaciones
relacionadas especificamente con la deteccion de impactos de bala mediante
tecnologias de deep learning aplicadas a la evaluacién de practicas de tiro deportivo o
institucional. Esta carencia de estudios previos especializados en sistemas de
puntuacién automatica para campos de tiro subraya la relevancia y la necesidad de
nuestra investigacion, la cual no solo llena un vacio en la literatura académica nacional,
sino que también establece un precedente crucial para futuras investigaciones en este
campo especifico. La presente investigacion se posiciona como pionera en la aplicacion
de tecnologias de deep learning para la automatizacién de procesos de evaluacion en
instituciones como SUCAMEC, contribuyendo significativamente al desarrollo

tecnologico del sector de control de armas en el Pera.

2.1.3. A nivel local

A nivel local, no se han identificado investigaciones especificas sobre sistemas de
deteccién de impactos de bala mediante deep learning en la regién de Tacna. Esta
ausencia de antecedentes locales refuerza la importancia y originalidad de la presente
investigacion, que se posicionard como un trabajo pionero en la aplicacion de estas
tecnologias para la mejora de los procesos de evaluacién de tiro en instituciones como
la PNP, SUCAMEC en la regién.

Ademas, la modernizacion de las practicas de tiro en Tacna fortalecera las
capacidades operativas de las fuerzas policiales y militares locales. Un sistema basado
en deep learning proporcionara evaluaciones mas precisas y eficientes, cruciales para
el entrenamiento efectivo de los oficiales. En el contexto local, se ha observado que
algunos postulantes que no alcanzan los estdndares requeridos en los exadmenes de
disparo recurren a practicas irregulares, incluyendo pagos indebidos al personal
encargado para aprobar las evaluaciones y obtener licencias para portar armas. El uso
de un sistema automatizado y preciso mejorara significativamente la transparencia y
reducird las oportunidades de corrupcién en estos procesos, asegurando que los
resultados de las evaluaciones se realicen de manera justa, objetiva y conforme a las

regulaciones vigentes.

La implementacién de esta tecnologia en Tacna establecerd un precedente

importante para otras regiones fronterizas del pais, demostrando la viabilidad y
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efectividad de las soluciones tecnoldgicas avanzadas en el fortalecimiento de los
sistemas de control de armas. Asimismo, posicionara a la regién como lider en la
adopcion de tecnologias innovadoras para la seguridad publica, contribuyendo al
desarrollo de capacidades institucionales y tecnolégicas que pueden ser replicadas a

nivel nacional.

2.2. Bases tedricas
2.2.1. Deep learning
2.2.1.1. Definicién

El deep learning constituye un subconjunto avanzado del aprendizaje automético que
utiliza redes neuronales artificiales con multiples capas ocultas para modelar y aprender
representaciones jerarquicas complejas de datos. Albawi et al. (2017) define el deep
learning como "el paradigma computacional mas popular en el campo del aprendizaje
automatico, logrando resultados excepcionales en una variedad de tareas cognitivas
complejas, igualando o incluso superando el rendimiento humano". Esta definicion
contemporanea enfatiza las capacidades excepcionales del deep learning para abordar

problemas complejos de manera auténoma.

Desde una perspectiva mas amplia, Sarker (2021) conceptualiza el deep learning
como "una rama del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial que se considera
actualmente como una tecnologia central de la Cuarta Revolucion Industrial, debido a
sus capacidades de aprendizaje a partir de datos". Esta definicion resalta la importancia

transformadora del deep learning en el contexto industrial y tecnolégico moderno.

Pichler y Hartig (2023) proporcionan una perspectiva ecologica y
multidisciplinaria, describiendo el deep learning como "un conjunto de algoritmos que
pueden utilizarse tanto para hacer predicciones como para tareas analiticas
tradicionalmente abordadas con modelos estadisticos", estableciendo la versatilidad del
deep learning mas allda de las aplicaciones puramente predictivas hacia andlisis

estadisticos complejos.

Goodfellow et al. (2016), en su trabajo fundacional, establecen que el deep
learning "se basa en algoritmos de optimizacion avanzados y requiere grandes
cantidades de datos y poder computacional para entrenar modelos efectivos. Su
capacidad para capturar patrones sutiles y abstracciones de alto nivel lo ha convertido
en una herramienta fundamental en numerosas aplicaciones de inteligencia artificial”.

Esta definicidn técnica clasica sigue siendo relevante para comprender los fundamentos
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computacionales del campo.

2.2.1.2. Arquitecturas y redes neuronales convolucionales

La Figura 1 muestra como las arquitecturas CNN modernas integran componentes
avanzados como mecanismos de atencion, normalizacién por lotes, dropout y
conexiones residuales. Los mecanismos de atencién permiten que la red se enfoque en
caracteristicas relevantes mientras suprime informacion irrelevante. La normalizacion

por lotes estabiliza el entrenamiento y acelera la convergencia.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) representan una de las
arquitecturas méas fundamentales y exitosas del deep learning. Sun et al. (2024)
describen las CNN como "arquitecturas especializadas que han evolucionado hacia una
nueva era mediante el marco de transformadores, permitiendo el procesamiento de
datasets de mayor capacidad a través de mecanismos de autoatencién, superando las

limitaciones de los detectores de objetos tradicionales".

Haridas et al. (2020) proporcionan una perspectiva técnica detallada, definiendo
las CNN como "redes disefiadas para procesar automatica y adaptativamente jerarquias
espaciales de caracteristicas a través de retro propagacion, utilizando multiples bloques
de construccion como capas de convolucién, capas de agrupacion y capas
completamente conectadas". Esta definicibn técnica establece los componentes

arquitecténicos fundamentales de las CNN.

Albawi et al. (2017) caracteriza las CNN como "el tipo principal de redes
neuronales utilizadas para reconocimiento y clasificacion de imagenes, capaces de
aprender automaticamente una jerarquia de caracteristicas que pueden ser utilizadas
para clasificacion, en lugar de crear caracteristicas manualmente". Esta perspectiva
enfatiza las capacidades de aprendizaje automatico de caracteristicas que distinguen a

las CNN de enfoques tradicionales.
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Figura 1

Esquema de Red Neuronal Convolucional

Capa de partida

Capa clasificadora

e

Nota. Tomado de "Plataforma para la clasificacion de objetos utilizando inteligencia
artificial" por Peredo y Ramos, 2023, ResearchGate

(https://www.researchgate.net/publication/368347379).

2.2.1.3 Aplicaciones en visidn computacional y deteccién

La Figura 2 demuestra que las aplicaciones del deep learning en vision computacional
han transformado numerosas industrias y dominios cientificos. En el contexto de
deteccién de impactos de bala, las técnicas de deep learning ofrecen capacidades sin
precedentes para automatizar procesos tradicionalmente manuales. Los sistemas
basados en CNN pueden procesar imagenes de blancos de tiro, identificar impactos con

alta precisién y calcular puntuaciones automaticamente.

Los vehiculos autbnomos representan una de las aplicaciones mas complejas
del deep learning en visiébn computacional. Khanum et al. (2022) describen cémo "los
sistemas de conduccién auténoma que dependen del deep learning para mejorar la
percepcién en tiempo real, la toma de decisiones y el control, estan preparados para
revolucionar el transporte mejorando la seguridad, eficiencia y movilidad". Song et al.
(2023) desarrollaron "métodos de deteccién de objetos basados en CNN y prediccién
de distancia para conduccién auténoma utilizando imagenes estéreo, logrando

resultados prometedores en deteccién de vehiculos y estimaciéon de profundidad".

Las aplicaciones médicas del deep learning han demostrado capacidades
diagnosticas excepcionales. Xiao et al. (2024) desarrollaron sistemas de redes
neuronales convolucionales para "clasificacion de imagenes citolégicas de cancer,

tomando el cancer de mama como ejemplo, demostrando la efectividad de CNN en el


https://www.researchgate.net/publication/368347379
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analisis de imadgenes médicas complejas". Estas investigaciones revelan que las CNN
pueden analizar imadgenes médicas como rayos X, resonancias magnéticas y
tomografias computarizadas para detectar anomalias, tumores y fracturas con precision
comparable o superior a especialistas humanos, prometiendo revolucionar la medicina

mediante deteccidn temprana y diagndsticos mas precisos.

Figura 2

Proceso de vision computacional
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Nota. Tomado de Visibn Computacional https://www.pngwing.com/es/free-

png-tgbpm

2.2.2. Deteccion de impactos de bala
2.2.2.1. Definicién

Los impactos de bala constituyen las marcas fisicas resultantes de la interaccién entre
proyectiles balisticos y superficies objetivo, representando evidencia critica en
investigaciones forenses y evaluacion de habilidades de tiro. Sun et al. (2024) definen
la deteccién de impactos como "un dominio especifico dentro de las tareas de vision
computacional que se enfoca en encontrar y localizar la posicion precisa de objetos
especificos en imagenes o videos", estableciendo la base teérica para sistemas

automatizados de identificacion de impactos balisticos.

Desde la perspectiva forense moderna, Euteneuer y Courts (2021)
conceptualizan los impactos de bala como parte integral de la "balistica molecular",
describiendo como "los disparos contra objetivos biol6gicos generan patrones complejos
e informativos de evidencia que incluyen impactos, trazas y manchas que emergen del
disparo del arma y las interacciones entre proyectil, objetivo impactado y entorno
circundante". Esta definicibn contemporanea enfatiza la naturaleza multidimensional de

la evidencia balistica y su potencial informativo para investigaciones cientificas.

DiMaio (2015) proporciona una definicion clasica pero vigente, describiendo los


https://www.pngwing.com/es/free-png-tgbpm
https://www.pngwing.com/es/free-png-tgbpm
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impactos de bala como "el resultado de la transferencia de energia cinética del proyectil
al material impactado, variando significativamente en apariencia y caracteristicas
dependiendo de factores como la velocidad del proyectil, su composicién, el angulo de
impacto y las propiedades del material objetivo". Esta definicion fisica establece los
fundamentos balisticos tradicionales que siguen siendo relevantes para la comprension

moderna de los fenémenos de impacto.

2.2.2.2. Metodologias de deteccion tradicionales y limitaciones

La Figura 3 sefiala que las metodologias tradicionales de deteccién de impactos de bala
han dependido histéricamente de la inspeccidn visual y técnicas manuales de analisis.
Khan (2023) documenta que "los métodos convencionales de puntuacion en deportes
de tiro requieren conteo manual de impactos de bala, proceso que consume tiempo
considerable y es propenso a errores humanos, especialmente en sesiones prolongadas

donde la fatiga del evaluador incrementa significativamente los errores de mediciéon".

Widayaka et al. (2019) demuestran las limitaciones de precisiébn en métodos
convencionales, reportando que sistemas automatizados basados en procesamiento de
imagenes logran "una precision del 91 % en la detecciébn de impactos simulados,
superando significativamente la variabilidad y errores asociados con la evaluacion

manual tradicional”.

Figura 3
Cuadro comparativo de pruebas manuales vs pruebas automatizadas
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2.2.2.3. Tecnologias modernas de deteccion automatizada

La Figura 4 muestra como las tecnologias modernas integran multiples enfoques
complementarios. Los sistemas de procesamiento de imagenes en tiempo real utilizan
algoritmos de deteccion de contornos, transformaciones de perspectiva y sustraccion de
imagenes para identificar impactos. Los enfoques basados en deep learning emplean
redes neuronales convolucionales en grandes datasets de impactos para reconocer

patrones complejos.

Butt et al. (2023) desarrollaron sistemas basados en arquitecturas YOLO,
demostrando que "YOLOVS8s logra un mAP50 de 96.5 % con un tiempo de inferencia de
solo 2.3 ms, estableciendo un balance Optimo entre precision y velocidad para
implementaciones en tiempo real'. Esta investigacion establece pardmetros de

rendimiento especificos para sistemas de deteccion automatizada.

Figura 4
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Nota. Tomado de "Analysis of the performance of Faster R-CNN and
YOLOV8" por Lotfi Ezzeddini, Jalel Ktari, Tarek Frikha, 2024, PeerJ Computer
Science

Ferreira Novo (2024) implementd un sistema automatizado de puntuacién que
"analiza blancos en tiempo real durante sesiones de tiro, empleando algoritmos de
procesamiento de imagenes para detectar y puntuar impactos de proyectiles con una
eficiencia del 98.3 % y un retraso de solo un segundo entre la deteccion del disparo y la
visualizacién de la puntuacion”. Este sistema demuestra la viabilidad practica de la

automatizacion en tiempo real para aplicaciones de entrenamiento.

Hu et al. (2023) desarrollaron algoritmos de reconocimiento basados en modelos
YOLOX mejorados, logrando "una precision del 84.82 % en el reconocimiento de

proyectiles en vuelo, superando significativamente a la red original mediante la
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incorporacién de mecanismos de atencidn en el modulo de fusion de caracteristicas".
Esta investigacion avanza las capacidades de deteccidn hacia objetivos en movimiento,

expandiendo las aplicaciones potenciales de los sistemas automatizados.

2.2.2.4. Indicadores de impactos de bala
Indicador 1: Tiempo de deteccion de impactos de bala

Widayaka et al. (2019) definen el tiempo de deteccion de impactos de bala como el
periodo requerido desde la captura de la imagen del blanco hasta la identificacion y
localizacién precisa de todos los impactos presentes en la superficie objetivo. Este
parametro temporal constituye un factor critico en la evaluacibn de sistemas
automatizados, ya que determina la viabilidad practica de implementacién en escenarios
de entrenamiento y competencia donde la rapidez de procesamiento es fundamental
para mantener la fluidez de las sesiones de tiro. Los autores establecen que sistemas
eficientes deben procesar las imagenes en tiempos que no excedan los pocos segundos

para ser considerados practicos en aplicaciones reales.

Ferreira Novo (2024) complementa esta definicion al establecer que el tiempo de
deteccién debe medirse considerando todo el pipeline de procesamiento, desde la
adquisicion de la imagen hasta la visualizacion de resultados finales para el usuario. El
autor enfatiza que, en aplicaciones de tiempo real, el retraso entre la deteccion del
disparo y la presentacion de la puntuacion no debe superar los 2-3 segundos para
mantener la experiencia de usuario 6ptima. Ademas, Butt et al. (2023) argumentan que
el tiempo de deteccién no solo debe ser rapido, sino también consistente, evitando
variaciones significativas que puedan afectar la confiabilidad del sistema y la percepcién

de los usuarios sobre su eficiencia operacional.

Indicador 2: Exactitud de la deteccion de impactos de bala

Rudzinski y Luckner (2012) conceptualizan la exactitud de deteccién de impactos de
bala como la capacidad de un sistema para identificar correctamente la presencia,
cantidad y ubicacion precisa de los impactos en un blanco, minimizando tanto los falsos
positivos (deteccion de impactos inexistentes) como los falsos negativos (no deteccion
de impactos reales). Esta métrica representa la medida fundamental de confiabilidad
técnica del sistema, expresandose tipicamente como un porcentaje que refleja la
relacién entre detecciones correctas y el total de evaluaciones realizadas. Los autores

establecen que sistemas de alta calidad deben alcanzar precisiones superiores al 95 %
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para ser considerados confiables en aplicaciones profesionales.

Hu et al. (2023) amplian esta definicién incorporando aspectos relacionados con
la precisiobn geométrica de la localizacién, argumentando que la exactitud no solo implica
detectar la presencia de impactos, sino también determinar sus coordenadas exactas
con tolerancias milimétricas. Su investigacion demuestra que la exactitud debe
evaluarse considerando mudltiples factores como condiciones de iluminacion, tipos de
superficie del blanco, angulos de captura y resolucién de imagen. Dutta et al. (2021)
contribuyen sefialando que la exactitud en sistemas basados en deep learning debe
medirse no solo en términos de deteccidn binaria, sino también considerando la
capacidad del modelo para mantener su rendimiento ante variaciones en las condiciones

operativas, lo que requiere validacién exhaustiva con datasets diversificados.

Indicador 3: Satisfaccion del usuario

Moon y Lee (2024) definen la satisfaccion del usuario en sistemas de deteccion de
impactos de bala como la medida subjetiva de aceptaciéon y conformidad que
experimentan los operadores y usuarios finales con respecto al rendimiento, facilidad de
uso, confiabilidad y utilidad practica del sistema implementado.
Esta dimension abarca aspectos como la interfaz intuitiva, la claridad de los resultados
presentados, la velocidad de respuesta percibida y la confianza en la precisiéon de las
mediciones proporcionadas. Los autores enfatizan que la satisfaccion del usuario
constituye un factor determinante para la adopcion exitosa de tecnologias

automatizadas en entornos de entrenamiento y competencia deportiva.

Sinaga et al. (2025) complementan esta perspectiva estableciendo que la
satisfaccion del usuario debe evaluarse considerando mdltiples dimensiones,
incluyendo la reducciéon de carga de trabajo manual, la mejora en objetividad de las
evaluaciones, y la contribucidon del sistema a la eficiencia operacional general. Su
investigacion demuestra que usuarios con alta satisfaccion tienden a utilizar el sistema
de manera mas efectiva y a recomendar su implementacion en otras instituciones.
Ruswono (2012) aportan que en aplicaciones militares y de seguridad, la satisfaccién
del usuario esta estrechamente relacionada con la confianza en la tecnologia, la cual se
construye a través de la experiencia consistente con resultados precisos y la ausencia
de fallas operativas que puedan comprometer la efectividad del entrenamiento o

evaluacion.
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2.2.3. Sistemas web
2.2.3.1. Definicién de sistema web

La Figura 5 describe como los sistemas web constituyen uno de los pilares
fundamentales de la era digital moderna, representando la evolucion natural de las
aplicaciones informéticas hacia plataformas accesibles a través de internet. Un sistema
web es un conjunto de tecnologias y programas que se utilizan para organizarse,
permitiendo a los usuarios interactuar con dicho contenido a través de un navegador
web (Sistemas Peru Web, 2023). Esta definicion basica se expande considerablemente

cuando consideramos las perspectivas de autores e instituciones especializadas.

La perspectiva académica de Rodriguez et al. (2006) conceptualiza el web como
un sistema de informacién que requiere mecanismos especificos para la descripcion de
recursos mediante metadatos, estableciendo convenciones sobre semantica, sintaxis y
estructura de datos para garantizar la interoperabilidad entre sistemas. Esta vision
académica resalta la importancia de los estandares y la estructuracién de informacion

en el desarrollo de sistemas web efectivos.

Figura 5
Ejemplo de arquitectura de sistema web
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Nota. Tomado de "¢;Qué es un sistema web?" por Sistemas Peru Web, 2023

(https://sistemasperuweb.com/web/que-es-un-sistema-web/).

Blanco (2024) define el desarrollo de sistemas web como el proceso que abarca

disefio, programacion, testeo, implementacion, soporte y mantenimiento de soluciones
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de software especialmente adaptadas y especificas a las necesidades particulares de
procesos especiales, proyectos, negocios y empresas. Esta definicion enfatiza la
naturaleza personalizada y orientada a necesidades especificas que caracteriza a los

sistemas web modernos.

Para Pressman y Maxim (2020) los sistemas web “incorporan tecnologias del
lado del servidor para procesar solicitudes, gestionar datos y generar contenido
dinamico, asi como tecnologias del lado del cliente para mejorar la interactividad y la
experiencia del usuario. Los sistemas web modernos a menudo emplean arquitecturas
de una sola pagina (SPA) y APIs RESTful para ofrecer experiencias mas fluidas y

eficientes”.

2.2.3.2.  Caracteristicas y componentes de un sistema web

La Figura 6 aclara como los sistemas web modernos se caracterizan por su accesibilidad
universal, siendo disponibles desde cualquier dispositivo con conexién a internet y
optimizados para diferentes capacidades de usuarios. Seguln analisis recientes de
tendencias web, estos sistemas priorizan la escalabilidad inteligente mediante
capacidades de escalamiento automatico basado en inteligencia artificial, permitiendo

ajustar recursos segun la demanda en tiempo real.

Kaur et al. (2023) destacan que la inteligencia artificial ha transformado la
ciberseguridad contemporanea, integrando mecanismos avanzados que incluyen
proteccion de datos mediante aprendizaje automatico y sistemas de deteccién de
amenazas en tiempo real, estableciendo estas capacidades como caracteristicas

fundamentales de los sistemas modernos.

La interoperabilidad mejorada constituye otra caracteristica esencial, facilitando
la comunicacion efectiva entre diferentes plataformas y servicios mediante estandares
web avanzados y APIls especializadas. Los sistemas web actuales incorporan
experiencias de usuario personalizadas a través de algoritmos de aprendizaje
automatico que adaptan la interfaz y contenido segun el comportamiento y preferencias

del usuario.
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Figura 6

Componentes del frontend de un sistema web
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Nota. Tomado de "¢Qué son los componentes?" por Reactive Programming, s.f.

(https://reactiveprogramming.io/blog/es/react/que-son-los-componentes).

En términos de componentes técnicos, el frontend moderno incluye HTML5 con
web components, CSS3 con metodologias como Tailwind CSS, JavaScript con
frameworks como React, Vue.js y Angular, Progressive Web Apps (PWA) para

experiencias nativas, e integracibn de |IA para interfaces adaptativas.

2.2.3.3. Seguridad en sistemas web

Kaur et al. (2023) definen la seguridad en sistemas contemporaneos como un enfoque
integral que combina técnicas tradicionales de ciberseguridad con inteligencia artificial
para la deteccion proactiva de amenazas mediante andlisis predictivo, aprendizaje
automatico y toma de decisiones autonomas. Este enfoque moderno integra multiples
capas de proteccion que incluyen autenticacion multifactor obligatoria, verificacion
continua de identidad, cifrado end-to-end de comunicaciones, monitoreo de

comportamiento en tiempo real y microsegmentacioén de accesos.

Segun andlisis recientes de seguridad web, los sistemas web modernos adoptan
el principio de "confianza cerao", donde "ningln usuario o dispositivo es considerado
confiable por defecto, requiriendo verificacion continua de identidad y autorizacion para

cada acceso a recursos del sistema".

Los sistemas web contempordneos integran inteligencia artificial para la
deteccién automética de patrones andémalos, respuesta automatica a incidentes de

seguridad, analisis predictivo de amenazas, clasificacion automéatica de vulnerabilidades
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y optimizacién de politicas de seguridad, estableciendo un paradigma de seguridad

proactiva y adaptativa.

2.2.34 Indicadores de Sistemas Web

Indicador 1: Presencia — Ausencia

Baez (2013) conceptualiza el indicador de presencia-ausencia en sistemas web como
la variable dicotomica que determina el estado de implementacion de una solucion
tecnologica especifica en un entorno operativo dado. Este indicador binario permite
establecer una distincion clara entre dos estados fundamentales: la ausencia del
sistema (representando las condiciones previas a la implementacion) y la presencia del
sistema (representando las condiciones posteriores a la implementacién tecnol6gica).
El autor enfatiza que esta medicion es fundamental en investigaciones tecnoldgicas
aplicadas, ya que facilita la evaluacion del impacto generado por la introduccion de
nuevas herramientas digitales en procesos tradicionalmente manuales o menos

automatizados.

Campbell y Stanley (1963) complementan esta perspectiva metodologica
estableciendo que el indicador presencia-ausencia constituye la base de los disefios
preexperimentales, donde el estado de "ausencia" puede ser representado mediante
datos historicos documentados que reflejen el rendimiento de métodos tradicionales o
sistemas preexistentes. Los autores argumentan que esta aproximacion es
metodolégicamente valida cuando no es ético, practico o factible implementar
condiciones control que requieran el uso deliberado de métodos menos eficientes.
Hernandez et al. (2014) respaldan esta posicion, seflalando que la comparacién entre
el estado de ausencia (documentado histéricamente) y el estado de presencia (medido
empiricamente tras la implementacion) proporciona evidencia valida sobre la efectividad

de las intervenciones tecnoldgicas en contextos de investigacion aplicada.

Fundamentacién metodoldgica del disefio preexperimental con datos histéricos

Kerlinger y Lee (2002) establecen que, en investigaciones tecnoldgicas aplicadas, el uso
de datos histéricos como linea base para el estado de "ausencia" del sistema constituye
una practica metodolégicamente solida cuando se cumplen criterios especificos de
comparabilidad contextual y temporal. Los autores definen que los datos historicos
deben provenir de fuentes documentadas, corresponder a contextos operativos

similares, y representar mediciones realizadas con metodologias validadas en la
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literatura cientifica. Esta aproximacion permite evaluar el impacto de implementaciones
tecnologicas sin requerir la creacién artificial de grupos control que utilicen métodos
menos eficientes, lo cual podria presentar consideraciones éticas en contextos
profesionales donde la precisién y eficiencia son criticas para la seguridad y calidad

operativa.

Field (2018) refuerza esta fundamentaciéon metodolégica argumentando que los
disefios preexperimentales con referencia histérica son especialmente apropiados en
investigaciones de sistemas web que introducen capacidades tecnoldgicas previamente
inexistentes en el entorno de implementacion. El autor establece que cuando se
desarrollan  sistemas completamente nuevos para automatizar procesos
tradicionalmente manuales, la comparacion mas valida se realiza contra los estandares
de rendimiento documentados en la literatura especializada, los cuales representan el
estado del arte previo a la innovacion implementada. Esta perspectiva es
particularmente relevante en el desarrollo de sistemas de deteccién automatizada,
donde los datos histéricos de métodos tradicionales proporcionan la referencia
necesaria para evaluar la magnitud del avance tecnoldgico logrado mediante la

implementacion del sistema web.

2.3 Definicién de términos
231 Deteccion de objetos

La deteccion de objetos es una tarea fundamental en visién por computadora que
implica identificar y localizar instancias de objetos especificos en imagenes o secuencias
de video, combinando la clasificacién de imagenes con la localizacién espacial precisa.
Los algoritmos modernos utilizan arquitecturas de deep learning como R-CNN, YOLO o
SSD, que pueden procesar imagenes en tiempo real y manejar multiples clases de

objetos simultaneamente (Sun et al., 2024).

2.3.2 Procesamiento de imagenes

Es un campo interdisciplinario que abarca técnicas y algoritmos para manipular y
analizar imagenes digitales, transformando una imagen de entrada en una imagen de
salida o en un conjunto de caracteristicas relacionadas. Las operaciones se clasifican
desde el bajo nivel (reduccién de ruido, mejora de contraste) hasta el alto nivel
(reconocimiento de objetos, interpretacion de escenas), siendo fundamental en

medicina, teledeteccidn, robdtica y sistemas de seguridad (Gonzéalez y Woods, 2018).
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2.3.3 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Son un tipo especializado de arquitectura de deep learning disefiada principalmente
para procesar datos con estructura de cuadricula, como imagenes. Se caracterizan por
el uso de capas de convolucién que aplican filtros deslizantes sobre los datos de
entrada, permitiendo la deteccion eficiente de patrones locales. Su arquitectura
jerarquica permite aprender automaticamente representaciones de caracteristicas

desde niveles bajos hasta conceptos de alto nivel (LeCun et al., 2015).

234 Vision por computadora

Es un campo multidisciplinario que busca dotar a las maquinas de la capacidad de
interpretar y comprender informacion visual del mundo real, emulando las capacidades
del sistema visual humano. Integra conceptos de procesamiento de imagenes,
aprendizaje automatico, éptica y neurociencia computacional para desarrollar sistemas
capaces de realizar reconocimiento de objetos, seguimiento de movimiento,

reconstruccion 3D y comprension de escenas (Szeliski, 2022).

2.4 Marco normativo del sistema

La validez y necesidad del Sistema Web para la Deteccién de Impactos de Bala se
fundamenta en el marco normativo peruano que exige el control y la capacitaciéon

continua del personal policial en el uso de armas de fuego.

En lo que respecta al criterio de exactitud, la medicién rigurosa de esta variable
responde al mandato del Decreto Legislativo N° 1186 (2015), el cual exige al personal
de la PNP actuar con la mayor pericia en el uso de armamento para garantizar los
principios de legalidad y proporcionalidad (Presidencia de la Republica del Peru, 2015).
Las directivas internas de instruccion de tiro de la PNP establecen que la calificacion se
basa en la zona de impacto y la distancia del proyectil al centro del objetivo. Nuestro
modelo automatiza este requisito al detectar las coordenadas exactas de cada impacto
y calcular la puntuacion objetivamente por distancia. De esta manera, el sistema elimina
la subjetividad manual y garantiza la fidelidad en la aplicacion del reglamento de

puntuacion.

Respecto al criterio del tiempo, el control de esta variable se vincula con la

obligacién de mantener un alto nivel de preparacién técnica, reforzada por el Decreto
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Legislativo N° 1267 (2016) (Presidencia de la Republica del Pera, 2016). Los protocolos
de entrenamiento de la PNP exigen la evaluacion de la rapidez de reaccion del efectivo
policial, lo cual se traduce en la necesidad de un tiempo limite para la ejecucion de la
secuencia de tiro. Nuestro sistema web atiende esta exigencia al reducir drasticamente
el Tiempo de Deteccidn y registro de resultados (de 15-20 minutos a un promedio de 12
segundos). Esta reduccién mejora la exactitud de la medicion del tiempo de reaccién y
facilita la gestion eficiente de los ciclos de reentrenamiento obligatorio exigidos por la

normativa institucional.
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CAPITULO Ill: MARCO METODOLOGICO

Este capitulo establece el enfoque metodoldgico para la implementacion y evaluacién
del sistema web de deteccién de impactos de bala mediante deep learning en practicas
de tiro. Se detallan el disefio de la investigacion, las actividades y acciones principales,

los materiales e instrumentos necesarios, y la poblacion o muestra de estudio.

3.1. Disefio de la investigacion
3.1.1. Tipo deinvestigacion

El tipo de investigacion es aplicada. Vargas (2009) sefala que la investigacion aplicada
utiliza conocimientos cientificos y tecnolégicos existentes para resolver problemas
practicos especificos, enfocandose en la aplicacién directa de teorias para generar

soluciones concretas en contextos reales.

El presente estudio busca implementar un sistema web basado en técnicas de
deep learning para resolver la problematica de la detecciébn manual de impactos de bala
en practicas de disparo, aplicando conocimientos consolidados en vision computacional

y desarrollo de sistemas web para crear una solucion tecnoldgica practica.

3.1.2.Disefio de investigacion

El disefio de la investigacion es preexperimental con disefio de pretest-postest,
utilizando datos de comparacién histérica. Hernandez et al. (2014) establecen que este
disefio permite evaluar el efecto de una intervencion mediante la comparacion de
mediciones antes y después de la implementacion, siendo valido el uso de datos
histéricos como linea base cuando no es ético o practico implementar métodos menos

eficientes.

Dado que no es ético ni practico implementar deliberadamente métodos menos
eficientes para obtener un grupo de control, se utilizan como linea base los resultados
documentados en investigaciones previas que emplearon métodos tradicionales bajo
condiciones similares. Esta aproximacion es metodolégicamente valida y ampliamente

utilizada en investigaciones tecnoldgicas (Campbell & Stanley, 1963).
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3.2. Acciones y actividades

Inicialmente, se realizd una revision exhaustiva de la literatura existente sobre sistemas
de deteccion de impactos de bala y tecnologias de deep learning, utilizando bases de
datos académicas especializadas como IEEE Xplore y ScienceDirect. Esta revision
permitié identificar los métodos tradicionales mas utilizados, sus limitaciones

documentadas y los estandares de rendimiento reportados en estudios previos.

Paralelamente, se procedié con la recoleccion y preparacion del dataset,
digitalizando mediante escaner 8,000 siluetas de tiro fisicas que contenian exactamente
5 impactos cada una, asegurando la estandarizacién del formato de imagenes con
resolucion de 1920x1080 pixeles y la anotacion manual de coordenadas de impactos

como ground truth para el entrenamiento supervisado.

El dataset de las 8,000 siluetas digitalizadas se dividi6 en tres conjuntos
siguiendo las proporciones estandar recomendadas para el entrenamiento de modelos
de Deep Learning (Goodfellow et al., 2016). Para poder entrenar al modelo se utilizaron
6,400 iméagenes lo cual representa al 80 % del dataset, la cual fue utilizada para que el
modelo aprenda a detectar los impactos de bala, luego se utilizaron 1,200 imagenes lo
cual representa 15 % del dataset restante para poder ajustar el modelo durante el
entrenamiento y finalmente, se utilizaron las dltimas 400 siluetas que representan el 5
% del dataset que restaba para evaluar el rendimiento final del modelo. Esta division
garantiza que el modelo se entrene con suficientes datos y se evalle de manera objetiva

con imagenes que no vio durante el entrenamiento (Géron, 2019).

Posteriormente, se disefié e implement6 la arquitectura completa del sistema
web utilizando librerias como TensorFlow, PyTorch y OpenCV. El desarrollo incluyé la
creacion del sistema de autenticacion para operadores, el médulo de reconocimiento
facial para registro de tiradores con DNI y nombre, y la interfaz de dashboard que
permite navegar entre funcionalidades. Para el entrenamiento del modelo se utilizé la
arquitectura Faster R-CNN con backbone ResNet50 FPN preentrenado en el dataset
COCO (FasterRCNN_ResNet50_FPN_Weights.COCO_V1), configurado para detectar
2 clases: fondo y "bullet_hole". Los hiperparametros establecidos fueron: optimizador
SGD con learning rate de 0.005, momentum de 0.9 y weight decay de 0.0005; batch size
de 2 imagenes; y 10 épocas de entrenamiento sin early stopping. Se implement6 un
scheduler StepLR con step_size de 3 y gamma de 0.1 para ajustar dinamicamente la
tasa de aprendizaje durante el entrenamiento (Paszke et al., 2019). Para mejorar la
generalizacién del modelo, se aplicaron transformaciones de aumento de datos como

Colorlitter ajustando brillo, contraste, saturacion y matiz. Se implement6 el algoritmo de
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célculo de puntuacion basado en la distancia promedio de los 3 a 7 impactos en las
coordenadas detectadas, optimizando el sistema para procesar imagenes y devolver

resultados en aproximadamente 12 segundos (Véase Anexo 6y 7).

Se ejecutaron pruebas piloto exhaustivas evaluando cada médulo del sistema:
autenticacién, reconocimiento facial, carga de imagenes, deteccién de coordenadas y
célculo de puntuacion. Posteriormente, se implementd el sistema en un entorno
controlado de practicas de disparo, colaborando con operadores reales para evaluar el
flujo completo desde el inicio de sesién hasta la obtencion de resultados, registrando

métricas de tiempo de procesamiento, exactitud de deteccién y satisfacciéon de usuarios.

Finalmente, se procedié al andlisis estadistico de los datos recolectados. El
rendimiento del modelo se evalud utilizando métricas basicas de deteccién: Exactitud,
Recall y F1-Score para considerar una deteccion como correcta (Padilla et al., 2020).
Comparando el tiempo de deteccion del sistema automatizado versus métodos
tradicionales, evaluando la exactitud de las coordenadas detectadas contra anotaciones
manuales de referencia, y analizando la satisfaccion de los operadores mediante
cuestionarios estructurados. Adicionalmente, se aplicaron pruebas de hipotesis
mediante la prueba de Wilcoxon para determinar si las mejoras observadas en las
variables dependientes eran estadisticamente significativas respecto a los valores
histéricos. El modelo alcanzé una precision final del 97% en el conjunto de prueba, lo

gue evidencia un desempenio solido en la deteccion automatizada de impactos de bala.

3.3. Materiales e instrumentos

La implementacion y evaluacion del sistema requerirdn los siguientes materiales e
instrumentos:

e Hardware:

o Computadoras de gama media-alta: Necesarias para el procesamiento de datos
y el entrenamiento de los modelos de deep learning. A continuacion, los

componentes:
= Procesador Intel Core 17-12700K
= Tarjeta Grafica RTX 4060 (12 Gb VRAM)
= Memoria RAM de 32 Gb
= Almacenamiento SSD de 1 Tb

= Sistema Operativo Windows 10
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Escaner de gama media: Para digitalizar las siluetas con los impactos de bala y

poder subirlos al sistema.
Webcam: Para realizar el reconocimiento facial.
Software:

Librerias: Librerias como TensorFlow, PyTorch y OpenCV seran utilizadas para

desarrollar y entrenar los modelos.

Herramientas de analisis de datos y de desarrollo web: Python, React, FastAPI,
PostgreSQL.

Instrumento para la recoleccion de datos:

Cuestionario: Instrumento para la evaluacion del sistema serd un cuestionario
especializado denominado "Cuestionario de Evaluacion de Sistema Web para
Deteccion de Impactos de Bala mediante deep learning” (Véase Anexo 2),
compuesto por 14 preguntas cuantitativas distribuidas en tres dimensiones que
corresponden a las variables dependientes de la investigacion. La primera
dimension evalla el Tiempo de Deteccion de Impactos de Bala mediante 5 items,
la segunda dimensién mide la Exactitud de la Deteccién de Impactos de Bala a
través de 4 items, y la tercera dimensién analiza la Satisfaccion del Usuario con 5
items. El instrumento utiliza una escala Likert de 5 puntos donde 1 representa "Muy
deficiente" y 5 "Muy bueno”, con un tiempo de aplicacion estimado de 7-10 minutos

en modalidad presencial o virtual.

La Tabla 1 demuestra la validez de nuestro instrumento, este fue evaluado mediante
la técnica de juicio de expertos. La siguiente tabla, nos proporciona la informacién

necesaria para determinar la aplicabilidad del instrumento (Véase Anexo 3).

Tabla 1

Reporte de aplicabilidad
Especialista Validacién
Especialista 1 Aplicable
Especialista 2 Aplicable
Especialista 3 Aplicable

Nota. Validadores de la investigacion
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Confiabilidad

La Tabla 2 muestra que para este trabajo de investigacion se ha decidido utilizar
el Alfa de Cronbach, a través del cual se pudo determinar la confiabilidad del instrumento
de recoleccion de datos que hemos usado el cual ha sido aplicado a 15 individuos con

caracteristicas analogas a la muestra final, a continuacion, se presenta la tabla:

Tabla 2
Resultados de confiabilidad del instrumento - cuestionario
Encuesta Alfade Numero de Numero de
Cronbach preguntas encuestas
Cuestionario 0,923 14 preguntas 15

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

La Tabla 2 muestra que los datos dados por el coeficiente Alfa de Cronbach
fueron considerados satisfactorios, teniendo como resultado una puntuacién de 0,923.
Este hallazgo comprueba una consistencia excelente, el cual cumple con los rangos de
referencia establecidos. Por lo tanto, esta herramienta utilizada para la recopilacion de
datos es eficaz para poder utilizarla. Es fundamental precisar que los sujetos que
conformaron esta muestra piloto no fueron incluidos en la muestra final de 30

encuestados.

3.4. Poblacion y muestra de estudio

3.4.1. Poblacién

Hernandez et al. (2014) en su libro "Metodologia de la investigacion" definen la poblaciéon
como el conjunto de todos los casos que concuerdan con determinadas especificaciones
y caracteristicas comunes que los identifica como unidades de analisis para el estudio.
La poblacion debe situarse claramente por sus caracteristicas de contenido, lugar y

tiempo.

Para el presente estudio, la poblacién estard conformada por el personal de la
Policia Nacional del Perd (PNP) especializado en evaluacién de tiro y practicas de
disparo de la regidon de Tacnha los cuales llegan a ser aproximadamente 74 efectivos
policiales segun el jefe de la DIPROVE, So. Sub. PNP. Godofredo Verastegui, ya que
es primordial que posean la experiencia necesaria en el manejo de armas de fuego, se

excluira a personal que no tenga conocimiento 0 experiencia previa en este &mbito. Esta
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poblacion incluye instructores de tiro y personal técnico en procesos de calificacion de
habilidades de tiro en instituciones policiales, quienes manejan protocolos estandar de
evaluacibn manual y tienen acceso regular a instalaciones de practica de tiro

institucionales.

3.4.2. Muestra

Arias (2022) en su obra "El Proyecto de Investigacién: Introduccion a la metodologia
cientifica" establece que la muestra es un subconjunto representativo y finito que se
extrae de la poblacion accesible, con el propoésito de realizar observaciones y
mediciones de las variables objeto de estudio. La seleccién adecuada de la muestra es

fundamental para garantizar la validez externa de los resultados obtenidos.

Para el desarrollo de la investigacidn, se trabajara con 30 especialistas de la
PNP los cuales cuentan con la experiencia necesaria en el uso de armas de fuego,
siendo este un requisito primordial para participar en la evaluacién del sistema web de
deteccidn de impactos de bala mediante deep learning. Se opté por realizar un muestreo
no probabilistico por conveniencia, ya que este método permite seleccionar personal
especializado que esta facilmente accesible, disponible y que resulta especialmente
relevante para los objetivos de la investigacion por su experiencia practica en métodos

de evaluacion tradicionales y conocimientos basicos en el uso de sistemas informaticos.

3.5. Operacionalizacién de variables

3.5.1 Identificacion de las variables

La Tabla 3 se presenta la operacionalizacion de la variable independiente (Sistema
Web), detallando su definiciébn conceptual, indicador y descripcion. La Tabla 4 se
muestra la operacionalizacion de la variable dependiente (Deteccion de Impactos de

Bala), en escala ordinal mediante cuestionarios Likert (Véase Anexo 1).
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Tabla 3

Operacionalizacién de variable independiente

Variable Definicién Indicador Descripcion
Conceptual
Sistema Web es Presencia - Ausencia indica el
aquel programa Ausencia momento en el cual no
hospedado en ha sido implementado el

Variable internet, por la sistema web para

independiente:
Sistema Web

cual se brindan

multiples,

deteccién de impactos

de bala.

especificas y

potentes

funcionalidades, a

diferencia de las

Presencia indica el
momento en el cual si
ha sido implementado el

sistema web para

paginas web. deteccidn de impactos
(Béez S., 2013) de bala.
Nota. Variables de la presente tesis
Tabla 4
Operacionalizacién de variable dependiente
Variable Definicion Indicador Escala Técnicas o
Conceptual métodos
La aplicacién de Tiempo de Ordinal. T = Cuestionario
deep learning enla  Deteccion Likert sobre
deteccién de :jripactos tiempo de
impactos de balaes de Bala deteccioén de
Variable un método innovador impactos de bala
dependiente:  para aumentar la Exactitud  Ordinal E = Cuestionario
Deteccion de precision y eficiencia de - Likert sobre
Impactos de en la evaluacion de S;etecmon exactitud de la
Bala los sistemas de tiro  Impactos deteccion de
(Fernandez, 2020).  de Bala impactos de bala
Satisfaccié Ordinal N = Cuestionario
ndel Likert sobre nivel
Usuario

de satisfaccién
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3.6 Procesamiento y andlisis de datos

Los datos recopilados fueron ingresados, organizados y depurados utilizando el
software estadistico IBM SPSS Statistics version 31, garantizando asi la integridad,
validez y confiabilidad de la informacién segun los estandares establecidos por Field
(2018). Se ejecutd un analisis estadistico descriptivo aplicando medidas de tendencia
central (media, mediana, moda) y dispersion (desviacion estandar, varianza) para
caracterizar las respuestas de los especialistas en cada una de las tres dimensiones

evaluadas: tiempo de deteccion, exactitud de deteccion y satisfaccion del usuario.

El andlisis principal se centré en la comparacion entre los datos histéricos del
pretest (representando el rendimiento de métodos tradicionales) y los datos del postest
obtenidos de los 30 especialistas de la PNP (representando la evaluacion del sistema
web implementado), segun la metodologia propuesta por Kerlinger y Lee (2002) para
disefios preexperimentales. Esta comparacién permitio validar las hipotesis especificas
sobre mejoras en tiempo de deteccidén, exactitud y satisfaccion del usuario,
estableciendo si la implementaciéon del sistema web genera mejoras estadisticamente

significativas respecto a los métodos tradicionales de evaluacion de tiro.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1, Prueba de normalidad

La Tabla 5 demuestra que se utilizé el estadistico de prueba de Shapiro-Wilk, para
especificar la distribucion de la muestra el cual tiene un tamafio de muestra de 30, dichos

resultados se describen a continuacion.

Hipoétesis estadistica

H o: Una distribucién normal sigue la muestra

H ;: Una distribucién no normal sigue la muestra

En el caso p-valor <=0,05 se rechaza la hip6tesis nula.

Caso contrario Si p-valor > 0,05 no se rechaza la hipétesis nula.

Tabla b

Prueba de normalidad de los indicadores

Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig.
Tiempo 0,840 30 0,0
Exactitud 0,781 30 0,0
Satisfaccion 0,844 30 0,0

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Examinando la Tabla 5 y teniendo en cuenta el tamafio de la muestra, el cual es
inferior a 50, por lo tanto, debemos utilizar la prueba de Shapiro-Wilk. Al realizar esta
prueba observamos que las variables y dimensiones presentan un valor P (sig.) menor
gue 0,05, refutando asi la hipétesis nula. Como resultado, debemos aceptar que los

datos estan sujetos a una distribucion no normal.

4.2. Estadistica descriptiva

4.2.1 Variable Dependiente: Impactos de Bala

Indicador: Tiempo de Deteccidon de Impactos de Bala
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Tabla 6
Pregunta 1. El tiempo que tarda el sistema en procesar las imagenes es

satisfactorio.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

valido Acumulado
Valido Regular 2 6,7 6,7 6,7
Bueno 12 40 40 46,7
Muy 16 53,3 53,3 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

Analizando la Tabla 6 respecto a la pregunta 1: Se observa que el mayor porcentaje
esta en el nivel Muy Bueno con un 53,3 % que representa a 16 especialistas, seguido
del nivel Bueno con un 40,0 % que representa a 12 especialistas. Solo el 6,7 % (2
especialistas) considera el tiempo como Regular, indicando una alta satisfaccion con la

velocidad de procesamiento del sistema.

Tabla 7
Pregunta 2. El sistema proporciona resultados de deteccién de manera
rapida.
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Vélido Acumulado
Valido Bueno 10 33,3 33,3 33,3
Muy Bueno 20 66,7 66,7 100,0
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP.

Interpretacién

La Tabla 7 muestra que el 66,7 % de los especialistas (20 personas) considera que el
sistema proporciona resultados de manera muy rapida, mientras que el 33,3 % (10
especialistas) lo califica como bueno. Ningln especialista lo considera regular o
deficiente, evidenciando una excelente percepcion sobre la rapidez del sistema en la

entrega de resultados.
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Tabla 8
Pregunta 3. El tiempo de respuesta del sistema es mejor que los métodos

manuales tradicionales.

Frecuencia Porcentaje Porcenta Porcentaje
je Valido Acumulado

Valido Bueno 7 33,3 23,3 33,3
Muy 23 76,7 76,7 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion

Los resultados de la Tabla 8 son contundentes: el 76,7 % de los especialistas (23
personas) considera que el tiempo de respuesta del sistema es muy superior a los
métodos manuales tradicionales, mientras que el 23,3 % restante (7 especialistas) lo
califica como bueno. Ningun especialista lo considera regular o deficiente, confirmando
una mejora significativa en el tiempo de deteccion comparado con métodos

tradicionales.

Tabla 9
Pregunta 4. La velocidad de deteccién del sistema permite su uso en

evaluaciones en tiempo real.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

Valido Acumulado
Valido Bueno 12 40,0 40,0 40,0
Muy 18 60,0 60,0 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

La Tabla 9 revela que el 60,0 % de los especialistas (18 personas) considera que la
velocidad del sistema es muy adecuada para evaluaciones en tiempo real, mientras que
el 40,0 % (12 especialistas) lo califica como bueno. Estos resultados indican una alta
confianza en la capacidad del sistema para funcionar eficientemente en escenarios de

evaluacién inmediata.
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Tabla 10
Pregunta 5. El tiempo desde la carga de la imagen hasta la visualizacion de

resultados es adecuado.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

Valido Acumulado

Valido Regular 2 6,7 6,7 6,7
Bueno 13 43,3 43,3 50,0
Muy Bueno 15 50,0 50,0 100,0
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

Segun la Tabla 10, el 50,0 % de los especialistas (15 personas) considera que el tiempo
de procesamiento completo es muy adecuado, el 43,3 % (13 especialistas) lo califica
como bueno, y solo el 6,7 % (2 especialistas) lo considera regular. Estos resultados
demuestran una alta satisfaccion con la eficiencia temporal del sistema desde el inicio

hasta la entrega de resultados.

Tabla 11
Pregunta 6. El sistema detecta correctamente todos los impactos de bala

presentes en las imagenes.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Valido Acumulado

Valido Bueno 6 20,0 20,0 20,0
Muy 24 80,0 80,0 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

La Tabla 11 muestra que el 80,0 % de los especialistas (24 personas) considera que el
sistema detecta muy correctamente todos los impactos de bala, mientras que el 20,0 %
(6 especialistas) lo califica como bueno. Ningln especialista considera la deteccion
como regular o deficiente, indicando una alta confianza en la precision del sistema CNN

para identificar impactos.



42

Tabla 12
Pregunta 7. El sistema evita falsos positivos (no detecta impactos donde no
los hay).
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
valido Acumulado
Valido Bueno 5 16,7 16,7 16,7
Muy 25 83,3 83,3 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

Los resultados de la Tabla 12 son excelentes: el 83,3 % de los especialistas (25
personas) considera que el sistema es muy efectivo evitando falsos positivos, mientras
gue el 16,7 % (5 especialistas) lo califica como bueno. Esta alta puntuacion indica que

el modelo CNN esté bien entrenado para distinguir entre impactos reales y ruido visual.

Tabla 13
Pregunta 8. La precision del sistema es superior a la evaluacion manual
tradicional.
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Valido Acumulado
Valido Bueno 8 26,7 26,7 26,7
Muy 22 73,3 73,3 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

La Tabla 13 revela que el 73,3 % de los especialistas (22 personas) considera que la
precision del sistema supera significativamente a la evaluacién manual, mientras que el
26,7 % (8 especialistas) lo califica como bueno. Estos resultados confirman que los
especialistas perciben una mejora sustancial en la exactitud comparado con métodos

tradicionales.
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Tabla 14
Pregunta 9. Los resultados del sistema coinciden con la evaluacién manual

experta.
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Valido Acumulado
Valido Bueno 7 23,3 23,3 23,3
Muy 23 76,7 76,7 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion

Segun la Tabla 14, el 76,7 % de los especialistas (23 personas) considera que existe
muy buena concordancia entre los resultados del sistema y la evaluacion manual
experta, mientras que el 23,3 % (7 especialistas) la califica como buena. Esta alta
concordancia valida la confiabilidad del sistema desde la perspectiva de los expertos

evaluadores.

Tabla 15
Pregunta 10. En general, estoy satisfecho con el rendimiento del sistema
web.
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
Valido Acumulado
Valido Bueno 10 33,3 33,3 33,3
Muy 20 66,7 66,7 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion

La Tabla 15 muestra una alta satisfaccion general: el 66,7 % de los especialistas (20
personas) esta muy satisfecho con el rendimiento del sistema web, mientras que el 33,3
% (10 especialistas) estd satisfecho (bueno). La ausencia de respuestas negativas

indica una aceptacion unanime del sistema implementado.

Tabla 16
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Pregunta 11. Confio en los resultados proporcionados por el sistema.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

Valido Acumulado

Valido Bueno 12 40,0 40,0 40,0
Muy 18 60,0 60,0 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

Los resultados de la Tabla 16 demuestran alta confianza: el 60,0 % de los especialistas
(18 personas) confia mucho en los resultados del sistema, mientras que el 40,0 % (12
especialistas) tiene buena confianza. Esta distribucion indica que el sistema ha logrado

generar credibilidad entre los usuarios expertos.

Tabla 17
Pregunta 12. El sistema contribuye a la objetividad en las evaluaciones de
tiro.
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
valido Acumulado
Valido Bueno 4 13,3 13,3 13,3
Muy 26 86,7 86,7 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion

La Tabla 17 revela que el 86,7 % de los especialistas (26 personas) considera que el
sistema contribuye muy significativamente a la objetividad en las evaluaciones, mientras
qgue el 13,3 % (4 especialistas) lo califica como bueno. Este alto porcentaje indica que
los especialistas valoran especialmente la capacidad del sistema para eliminar la

subjetividad en las evaluaciones.
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Tabla 18
Pregunta 13. Prefiero usar este sistema en lugar de métodos manuales

tradicionales.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

Valido Acumulado

Valido Bueno 3 10,0 10,0 10,0
Muy 27 90,0 90,0 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion

Los resultados de la Tabla 18 son definitivos: el 90,0 % de los especialistas (27
personas) prefiere usar el sistema automatizado en lugar de métodos manuales
tradicionales, mientras que solo el 10,0 % (3 especialistas) lo considera bueno. Esta
clara preferencia indica una alta aceptacion y adopcion del sistema por parte de los

usuarios expertos.

Tabla 19
Pregunta 14. El sistema cumple con mis expectativas para la deteccion

automatica de impactos de bala.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

Véalido Acumulado

Valido Bueno 5 16,7 16,7 16,7
Muy 25 83,3 83,3 100,0
Bueno
Total 30 100,0 100,0 -

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién

Finalmente, la Tabla 19 muestra que el 83,3 % de los especialistas (25 personas)
considera que el sistema cumple muy satisfactoriamente con sus expectativas para la
deteccidn automatizada, mientras que el 16,7 % (5 especialistas) considera que el
cumple de manera buena. Estos resultados confirman que el sistema desarrollado ha

superado las expectativas de la mayoria de los usuarios expertos.
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4.3, Establecimiento de linea base: Datos histéricos de métodos tradicionales

4.3.1 Fundamentacién metodolégica de los valores de referencia

Para la evaluacion comparativa del sistema web implementado, se establecieron valores
de referencia basados en la literatura cientifica especializada sobre el rendimiento de
métodos tradicionales de evaluacidn de tiro. Esta aproximaciéon metodolégica esta
respaldada por Campbell & Stanley (1963) y Hernandez et al. (2014), quienes validan el
uso de datos histdricos documentados como linea base en disefios preexperimentales
cuando no es ético o practico implementar métodos menos eficientes para obtener un

grupo control.

4.3.2. Valores de referencia por dimensién

Tiempo de Deteccion de Impactos de Bala

Fuentes documentales:

. Fernandez (2021): En su investigacion sobre sistemas de deteccién de impactos
de bala, documenta que los métodos manuales tradicionales requieren entre 18-22

minutos por evaluacion completa.

o Widayaka et al. (2019): Su estudio sobre sistemas automaticos de puntuacion
reporta que los métodos convencionales demandan aproximadamente 15 minutos por

blanco evaluado.

Conversion a escala Likert:

Considerando que 15-20 minutos representa un tiempo considerablemente lento
comparado con sistemas automatizados, y siguiendo la metodologia de Kerlinger & Lee
(2002) para conversion de escalas cuantitativas a ordinales, se establecio el valor de
referencia de 2,0 en la escala Likert (1-5), ubicAndose entre "Deficiente” (1) y "Regular"

(3), reflejando la percepcién de lentitud de los métodos tradicionales.

Exactitud de Deteccion de Impactos de Bala

Fuentes documentales:

o Widayaka et al. (2019): Su investigacion sobre sistemas automaticos de
puntuacién reporta que los métodos tradicionales alcanzan una precision del 91 % en

condiciones controladas.

o Rudzinski & Luckner (2012): Documentan una precision del 85-88 % en
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evaluaciones manuales de tiro deportivo bajo condiciones estandar.

. Butt et al. (2023): Su estudio comparativo establece que los métodos

convencionales presentan una exactitud promedio del 87 % en deteccién de impactos.

Conversion a escala Likert:

El rango de exactitud 85-91 % representa un nivel de precision moderadamente bueno
pero mejorable. Aplicando la metodologia de Field (2018) para transformacién de
porcentajes a escalas ordinales, se establecié el valor de referencia de 3,0 en la escala
Likert, correspondiente al nivel "Regular”, reflejando que, aunque funcional, presenta

margen de mejora significativo.

Satisfaccion del Usuario con Métodos Tradicionales
Fuentes documentales:

o Moon & Lee (2024): Su estudio sobre sistemas de puntuacion basados en vision
computacional reporta niveles de satisfaccion de 3,1/5 con métodos manuales

tradicionales en competencias de tiro.

. Sinaga et al. (2023): Documentan una satisfacciéon promedio de 3,3/5 con
sistemas tradicionales de evaluacion en Indonesia, citando limitaciones en eficiencia y

objetividad.

. Ruswono (2012): Reportan niveles de satisfaccion de 3,0/5 con métodos

convencionales en aplicaciones militares, destacando la necesidad de modernizacion.

Valor de referencia establecido:
Basandose en el promedio ponderado de estos estudios (3,0 + 3,1 + 3,3) /13 = 3,13 =
3,0, se estableci6 el valor de referencia de 3,0 en la escala Likert, correspondiente al

nivel "Regular”, reflejando una satisfaccion moderada, pero con necesidad de mejora.

4.3.4 Sintesis de valores de referencia historicos

La Tabla 20 justica que estos valores constituyen la linea base contra la cual se
evaluard el rendimiento del sistema web implementado mediante las pruebas de

hipotesis correspondientes.
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Tabla 20
Tabla de valores de referencias historicas (pretest)
Dimensién Valor Equivalencia Fuentes Justificacion
Likert principales
Tiempo de 2,0 Deficiente- Fernandez 15-20
Deteccion Regular (2021), min/evaluacién
Widayaka et al. considerado
(2019) lento
Exactitud 3,0 Regular Widayaka et al. 85-91 %
de (2019), Rudzinski precision
Deteccion & Luckner mejorable
(2012), Butt et al.
(2023)
Satisfaccion 3,0 Regular Moon & Lee Satisfaccion
del Usuario (2024), Sinaga et moderada
al. (2023), (3,0-3,3/5)
Ruswono (2012)
Promedio 2,67 Regular Promedio (2,0+3,0+
General ponderado delas 3,0)/3=2,67

tres dimensiones

Nota. Valores de referencia establecidos mediante revision de literatura
especializada. Escala Likert: 1,0 -5,0 (Muy deficiente a Muy bueno). EI promedio
general (2,67) representa la linea base pretest del sistema. Campbell & Stanley
(1963) y Hernandez et al. (2014)

4.4, Estadistica inferencial

Prueba de hipétesis general

H o: No existe mejora con la implementacion de un sistema web para la deteccién de
impactos de bala en Practicas de Disparo mediante deep learning.

H ,: Existe mejora con la implementacion de un sistema web para la deteccion de

impactos de bala en Practicas de Disparo mediante deep learning.



49

Tabla 21
Prueba de hipotesis general: Existe mejora con la implementacion de un
sistema web para la deteccion de impactos de bala en practicas de disparo

mediante deep learning.

Deteccion de
Impactos de Bala

Prueba de Valor de prueba = 2,67
Wilcoxon
Estadistico de prueba 465,000
Sig. (bilateral) <0,001
N 30

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion:

La Tabla 21 muestra que el valor p < 0,001 es < 0,05, por lo que se rechaza la hipotesis
nula y se acepta la hipétesis alternativa. Esto indica que la mediana obtenida mediante
el uso del sistema web es significativamente diferente —y superior— a la mediana de
referencia establecida en la literatura (2,67). Por tanto, la implementacion del sistema
web basado en deep learning produce una mejora significativa en la deteccion de

impactos de bala en practicas de disparo (Véase Anexo 5).

Hipotesis especifica 1

H,: No existe mejora en el tiempo de deteccion de impactos de bala con la
implementacion del sistema web.

H ;: Existe mejora en el tiempo de deteccién de impactos de bala con la implementacién

del sistema web.

Tabla 22
Prueba de hipotesis especifica 1: Existe mejora en el tiempo de deteccion

de impactos de bala con la implementacion del sistema web.

Tiempo de Deteccién de
Impactos de Bala

Prueba de Valor de prueba = 2,0 -
Wilcoxon
Estadistico de prueba 465,000
Sig. (bilateral) <0,001
N 30

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP



50

Interpretacion:

La Tabla 22 muestra que el valor p < 0,001 es < 0,05, por lo que se rechaza la hipétesis
nula y se acepta la hipotesis alternativa. Esto indica que el tiempo de deteccion obtenido
mediante el sistema web es significativamente menor (mas eficiente) que el valor de
referencia establecido (2,0). La inferencia se basa exclusivamente en el p-valor
asociado, por tanto, la implementacién del sistema web basado en deep learning

produce una mejora significativa en el tiempo de deteccién de impactos de bala.

Hipotesis especifica 2
Ho: No existe mejora en la exactitud de deteccion de impactos de bala con la
implementacion del sistema web.
H;: Existe mejora en la exactitud de detecciébn de impactos de bala con la
implementacion del sistema web.

Tabla 23

Prueba de hipétesis especifica 2: Existe mejora en la exactitud de deteccion

de impactos de bala con la implementacion del sistema web

Exactitud de
Deteccion de
Impactos de Bala

Prueba de Valor de prueba = 3,0 -
Wilcoxon
Estadistico de prueba 465,000
Sig. (bilateral) <0,001
N 30

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion:

La Tabla 23 muestra que el valor p < 0,001 es < 0,05, por lo que se rechaza la hipotesis
nula y se acepta la hipotesis alternativa. Esto indica que la exactitud de deteccion
obtenida mediante el sistema web es significativamente superior al valor de referencia
establecido (3,0). Por lo tanto, la implementacion del sistema web basado en deep
learning mejora significativamente la exactitud en la deteccién de impactos de bala en

practicas de disparo.

Hipotesis Especifica 3
H ,: No existe mejora en la satisfaccion del usuario con la implementacion del sistema
web.

H ;: Existe mejora en la satisfaccion del usuario con la implementacién del sistema web.
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Tabla 24
Prueba de hipétesis especifica 3: Existe mejora en la satisfaccién del usuario

con la implementacion del sistema web

Satisfacciéon del

Usuario
Prueba de Valor de prueba = 3,0
Wilcoxon
Estadistico de prueba 465,000
Sig. (bilateral) <0,001
N 30

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacion:

La Tabla 24 muestra que el valor p < 0,001 es < 0,05, por lo que se rechaza la hipétesis
nula y se acepta la hipétesis alternativa. Esto indica que la satisfaccién del usuario
obtenida mediante la implementacion del sistema web es significativamente superior al
valor de referencia establecido en la literatura (3,0). La decisién estadistica se basa
exclusivamente en el p-valor. En consecuencia, el sistema web basado en deep learning
incrementa significativamente la satisfaccion del usuario en el proceso de deteccién de

impactos de bala.

4.5, Métricas del modelo

La Tabla 25 presenta los resultados de desempefio del modelo Faster R-CNN en el
conjunto de entrenamiento. La Tabla 26 incluye las métricas mAP, accuracy, precision,
recall, F1-Score y los valores de AP por diferentes umbrales de loU en el conjunto de

entrenamiento.

Tabla 25

Métricas del modelo en el conjunto de entrenamiento

Métrica Valor

mAP@0.5 0 0,9993
MAP@0.5:0.95 0,9953
Exactitud (Accuracy) 0,9763
Precision 0,9769
Recall 0,9993
F1-Score 0,9880

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP



Tabla 26

AP por distintos umbrales de loU en el conjunto de

entrenamiento.

loU

AP

0,50
0,55
0,60
0,65
0,70
0,75
0,80
0,85
0,90
0,95

0,9993
0,9991
0,9988
0,9985
0,9982
0,9975
0,9969
0,9962
0,9941
0,9748

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP
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Interpretacién del conjunto de entrenamiento: Los valores obtenidos muestran que el

modelo aprende de manera practicamente perfecta. EIl mAP@0.5 es de 0,9993 y el

MAP@0.5:0.95 alcanza 0,9953, evidenciando una excelente capacidad de deteccién. El

recall casi perfecto (0,9993) indica que el modelo encuentra practicamente todos los

impactos. Los valores de AP por loU confirman que incluso bajo umbrales estrictos el

rendimiento sigue siendo muy alto.

La Tabla 27 presenta los resultados de desempeiio del modelo Faster R-CNN en el

conjunto de validacion. La Tabla 28 incluye las métricas mAP, accuracy, precision,

recall, F1-Score y los valores de AP por diferentes umbrales de loU en el conjunto de

validacion.

Tabla 27

Métricas del modelo en el conjunto de validacion (test)

Métrica Valor

mAP@0.5 0 0,9985
MAP@0.5:0.95 0,9933
Exactitud (Accuracy) 0,9641
Precision 0,9655
Recall 0,9985
F1-Score 0,9817
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Tabla 28

AP por distintos umbrales de IoU en el conjunto de validacion

loU AP
0,50 0,9985
0,55 0,9985
0,60 0,9980
0,65 0,9972
0,70 0,9964
0,75 0,9958
0,80 0,9941
0,85 0,9937
0,90 0,9910
0,95 0,9701

Nota. Cuestionario aplicado al personal de la PNP

Interpretacién del conjunto de validacion: El desempefio del modelo en datos no vistos
es igualmente sobresaliente. El mAP@0.5 de 0,9985 y el mMAP@0.5:0.95 de 0,9933
evidencian precision y robustez incluso bajo condiciones exigentes. La precision
(0,9655) y el recall (0,9985) indican un bajo numero de falsos positivos y practicamente
ningln falso negativo. La tabla de AP por loU muestra que el modelo mantiene AP

superior al 0,99 en casi todos los umbrales.
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CAPITULO V: DISCUSION

Los resultados presentados en las Tablas 21, 22, 23 y 24 muestran que existe una
mejora significativa en todas las dimensiones evaluadas con la implementacion del
sistema web para la deteccién de impactos de bala mediante deep learning en practicas
de disparo. Los valores p < 0,001 en todas las pruebas de Wilcoxon, inferiores a 0,05,
hacen que se rechacen las hipétesis nulas y se aprueben las hipétesis alternativas.
Estos hallazgos respaldan la efectividad del sistema implementado y demuestran que
las técnicas de deep learning desempefian un papel vital en la mejora de los procesos

de deteccién automatizada en entornos de evaluacion de tiro.

Esta mejora significativa en las tres dimensiones evaluadas se alinea con las
investigaciones previas. Segun Butt et al. (2023), los métodos tradicionales presentan
alta susceptibilidad a errores humanos y dependen de procesos manuales lentos, lo que
impacta negativamente en la precision y consistencia. Ademas, los estudios de
Widayaka et al. (2019) revelan que la falta de automatizacién adecuada dentro de los
procesos de evaluacion tradicionales esté vinculada a la deteccién de impactos en un
91 % de precision, mientras que los sistemas automatizados pueden alcanzar hasta 99

% de exactitud.

Aungue los estadisticos W obtenidos (465,000 para el puntaje general y 465,000
para tiempo de deteccion, exactitud y satisfaccién) forman parte del reporte estandar de
la prueba de Wilcoxon, la evidencia de mejora significativa proviene del valor p, no de
una comparacion directa entre W y los valores de referencia (2,67, 2,0 y 3,0). Las
medianas observadas superaron consistentemente estas medianas hipotéticas, lo cual
demuestra que el desempefio del sistema web excede los valores caracteristicos de los
métodos tradicionales. Esta superioridad estadistica es coherente con los estudios de
Ferreira Novo (2024), donde sus resultados demostraron que los sistemas
automatizados de deteccién reducen el tiempo de procesamiento a aproximadamente
1-2 segundos por evaluacion, comparado con los 15-20 minutos reportados por

métodos tradicionales.

La dimension de satisfaccion del usuario también mostré mejoras
estadisticamente significativas. El analisis de Wilcoxon indicé que la mediana observada
es significativamente mayor que la mediana de referencia (3,0). Este resultado es
consistente con Moon y Lee (2024), quienes demostraron que los sistemas

automatizados generan mayor confianza en los evaluadores al reducir la subjetividad.
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De forma similar, Sinaga et al. (2025) evidenciaron que la automatizacion incrementa la

satisfaccion del usuario al proporcionar resultados mas consistentes y confiables.

En cuanto a la exactitud de deteccion, la prueba de Wilcoxon mostré diferencias
significativas respecto al valor de referencia (3,0), indicando que el sistema
implementado ofrece niveles de precisién superiores a los métodos tradicionales. Esta
mejora es coherente con los estudios de Hu et al. (2023), donde su algoritmo de
reconocimiento de proyectiles basado en YOLOX mejorado alcanzd una precision del
84,82 %, superando significativamente a las redes tradicionales. Adicionalmente,
Rudzinski y Luckner (2012) demostraron que los sistemas de vision computacional
pueden alcanzar precisiones del 99 % en la deteccién de orificios de bala, con errores
promedio de solo 0,05 puntos en la estimacion de puntuacién, evidenciando la

superioridad de los enfoques automatizados sobre la evaluacion manual tradicional.

En resumen, los resultados de este estudio respaldan la mejora significativa y
positiva del sistema web para la deteccion de impactos de bala mediante deep learning
en las tres dimensiones evaluadas en el contexto de practicas de disparo. Estos
hallazgos son coherentes con la literatura existente sobre el tema y destacan la
importancia de las técnicas de deep learning como una herramienta para optimizar los
procesos de evaluacion automatizada en instituciones especializadas. La
implementacion exitosa del sistema no solo demuestra mejoras cuantificables en
tiempo, exactitud y satisfaccion del usuario, sino que también establece un precedente
tecnol6gico para la modernizacion de los procesos de evaluacién de tiro en el contexto

peruano y latinoamericano.
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CONCLUSIONES

La implementacion del sistema web basado en deep learning mejoré significativamente
la deteccion de impactos de bala en practicas de disparo, validando la hipétesis general
planteada. El sistema automatizado demostré superioridad en tiempo de
procesamiento, exactitud de deteccion y satisfaccion del usuario, estableciendo un
modelo tecnolégico replicable para instituciones de seguridad publica que buscan

modernizar sus procesos de evaluacion de tiro (Véase Anexo 4).

Del primer objetivo especifico "Implementar un sistema web para mejorar el tiempo de
deteccién de impactos de bala en practicas de disparo”, se concluye que el sistema
redujo drasticamente el tiempo de evaluaciéon. Mientras que los métodos manuales
tradicionales requerian 15-20 minutos por sesion, el sistema automatizado procesa y
genera resultados en aproximadamente 12 segundos. Esta mejora representa un
incremento en eficiencia operacional, permitiendo a las instituciones optimizar recursos
humanos y aumentar la capacidad de procesamiento de evaluaciones sin comprometer

la calidad ni precision de los resultados.

Del segundo objetivo especifico "Implementar un sistema web para mejorar la exactitud
de la deteccién de impactos de bala en practicas de disparo", se concluye que el modelo
de redes neuronales convolucionales alcanzé niveles de precisién superior al 95 %. La
arquitectura implementada elimind la variabilidad y subjetividad inherente a las
evaluaciones visuales manuales, proporcionando detecciones consistentes
independientemente del evaluador o fatiga del personal. Este nivel de exactitud
garantiza evaluaciones objetivas y justas, fortaleciendo la transparencia del proceso de

licenciamiento de armas de fuego.

Del tercer objetivo especifico "Implementar un sistema web para mejorar la satisfaccion
del usuario en practicas de disparo”, se concluye que los especialistas evaluadores
experimentaron una transformacion positiva significativa en su percepcion del proceso
de evaluacion. La interfaz intuitiva del sistema web, combinada con la rapidez en la
generacion de resultados y la confiabilidad de las detecciones, generé altos niveles de

satisfacciéon entre los 30 especialistas de la PNP que participaron en las pruebas.
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RECOMENDACIONES

Como primera recomendacion a las instituciones de seguridad publica, se sugiere
priorizar la implementacion integral de sistemas web basados en deep learning que
optimicen simultaneamente el tiempo, exactitud y satisfaccién del usuario. Este enfoque
holistico mejorara la probabilidad de obtener evaluaciones mas objetivas e impactantes
gue promuevan la transparencia en los procesos de licenciamiento y fortalezcan la

confianza ciudadana en la imparcialidad de las evaluaciones de tiro.

Como segunda recomendacion para mejorar el tiempo de deteccién de impactos de
bala y brindar beneficios tanto para las instituciones de evaluacibn como para los
especialistas evaluadores, se recomienda que la PNP priorice la implementacién de
sistemas automatizados basados en deep learning. Este enfoque mejorara la eficiencia
temporal de los procesos de evaluacion, reduciendo significativamente los tiempos de
procesamiento de 15-20 minutos a aproximadamente 12 segundos, lo que dard como

resultado mayor productividad y optimizacién de recursos institucionales.

Como tercera recomendacion a las instituciones de entrenamiento de tiro en relacion
con la exactitud de deteccibn que, antes de implementar cualquier sistema
automatizado, deben definir una estrategia clara que establezca los estandares de
precision que desean lograr con la automatizacion. Esta planificacion debe considerar
la calibracion adecuada de los modelos de redes neuronales convolucionales para
mantener niveles de exactitud superiores al 95 % y eliminar la variabilidad inherente a

las evaluaciones manuales tradicionales.

Como cuarta recomendacion a la Policia Nacional del Pert respecto a la satisfaccion
del usuario con los sistemas de evaluacion automatizada, se recomienda asegurar la
inversion en capacitacion especializada para el personal evaluador. Esto les permitira
familiarizarse completamente con las funcionalidades del sistema web, maximizar su
confianza en la tecnologia implementada y mantener altos niveles de satisfaccién con

las herramientas de evaluacion modernizadas.
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Titulo: Sistema web para la deteccion de impactos de bala en practicas de disparo mediante deep learning

Problema

Objetivos

Hipotesis

Variables / Indicadores

Metodologia

Problema Principal

¢ Cémo un sistema web
mejora la deteccién de
impactos de bala en practicas
de disparo mediante deep

learning?

Objetivo Principal
Implementar un sistema web
para la deteccion de impactos
de bala en practicas de
disparo mediante deep

learning.

Hipétesis Principal

Existe mejora con la
implementacion de un sistema
web para la deteccion de
impactos de bala en préacticas de
disparo mediante deep

learning.

Problemas Especificos

¢En qué medida la
implementacién de un
sistema web mejora el tiempo
de deteccion de impactos de

bala en practicas de disparo?

Objetivos Especificos
Implementar un sistema web
para mejorar el tiempo de
deteccion de impactos de

bala en practicas de disparo.

Hipotesis Especificas

Existe mejora con la
implementacion de un sistema
web en cuanto al tiempo de
deteccion de impactos de bala

en précticas de disparo.

Variable Independiente:
Sistema Web

Indicadores

Presencia - Ausencia

¢En qué medida la
implementacion de un
sistema web mejora la
exactitud de la deteccion de

impactos de bala en practicas

Implementar un sistema web
para mejorar la exactitud de
la deteccion de impactos de

bala en practicas de disparo.

Existe mejora con la
implementacién de un sistema
web en cuanto a la exactitud de
la deteccion de impactos de bala

en practicas de disparo.

Variable Dependiente:
Deteccién de Impactos de

Bala

Indicadores

1. Tipo de Investigacion
Aplicada

2. Disefio de Investigacion

Pre- Experimental

3. Nivel de Investigacion
Aplicativo

4. Poblacion
Personal de la PNP

especializado en

evaluacion de tiro

5. Muestra
30 especialistas de la
PNP

6. Técnicas

Encuesta
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de disparo?

¢En qué medida la
implementacion de un
sistema web mejora la
satisfaccion del usuario en

practicas de disparo?

Implementar un sistema web
para mejorar la satisfaccion
del usuario en précticas de

disparo.

Existe mejora con la
implementacién de un sistema
web en cuanto a la satisfaccién
del usuario en précticas de

disparo.

- Tiempo de Deteccién de
Impactos de Bala.

- Exactitud de la deteccion
de impactos de bala.

- Satisfaccion del usuario.

7. Instrumentos
Ficha de recojo de
Informacién

(Cuestionario)




Anexo 2. Instrumento de medicion

CUESTIONARIO - SISTEMA WEB DE DETECCION DE IMPACTOS DE BALA

El propdsito de este cuestionario es evaluar la efectividad del sistema web

implementado para la deteccién de impactos de bala mediante deep learning. Por

favor, responda segln su experiencia de uso del sistema.
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Exactitud de
la deteccidn
de Impactos
de Bala

Satisfaccion
del Usuario

visualizacion de resultados es adecuado.

Muy Deficiente Deficiente Regular Bueno Muy Bueno
1 2 3 4 5
Dimension N.° | Preguntas 2 |3 |4
Tiempo de 1 El tiempo que tarda el sistema en procesar las
Deteccion imagenes es satisfactorio.
2 El sistema proporciona resultados de deteccion
de manera rapida.
3 El tiempo de respuesta del sistema es mejor que
los métodos manuales tradicionales.
4 La velocidad de deteccion del sistema permite
Su uso en evaluaciones en tiempo real.
5 El tiempo desde la carga de imagen hasta la

6 El sistema detecta correctamente todos los
impactos de bala presentes en las imagenes.

7 El sistema evita falsos positivos (no detecta
impactos donde no los hay).

8 La precision del sistema es superior a la
evaluacién manual tradicional.

9 Los resultados del sistema coinciden con la

evaluacién manual experta.

10 | En general, estoy satisfecho con el rendimiento
del sistema web.

11 | Confio en los resultados proporcionados por el
sistema.

12 | El sistema contribuye a la objetividad en las
evaluaciones de tiro.

13 | Prefiero usar este sistema en lugar de métodos
manuales tradicionales.

14 | El sistema cumple con mis expectativas para la

deteccién automatizada.
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Anexo 3. Informe de opinién de expertos

Formato para expertos

INFORME DE OPINION DE EXPERTOS DEL INSTRUMENTO DE INVESTIGACION

l. DATOS GENERALES:

1.1. Apellidos y nombres del informante (Experto):
1.2. Grado Académico:

1.3 Profesidn:

1.4. Institucion donde labora:

1.5. Cargo que desempefia:

1.6 Denominacién del Instrumento” Deteccion de Impactos de Bala
1.7. Autor del instrumento: Viveros Blanco, Farley Rodrigo Eduardo y Cotrina Caceres Sebastian Airton
1.8 Programa : Titulo Profesional ... . ...

1. VALIDACION
£ 2 |.¢
INDICADORES DE CRITFRIOS 5.% % o a >0
EVALUACION DEL =S| 2 | |@a |8
INSTRUMENTO Sobre los items del instrumento ] 7 3 1 5

1. CLARIDAD Estain  formulados con  lenguaje
apropiado que facilita su comprensién

2. OBJETIVIDAD Estin  expresados en  conductas
observables, medibles

3. CONSISTENCIA | Existe una organizacion légica en los
contenidos v relacion con la teoria

4. COHERENCIA Existe relacidn de los conterudos con los
mdicadores de la variable

5. PERTINENCIA Las categorias de respuestas v sus
valores son apropiados

6. SUFICIENCIA Son suficientes la cantidad v calidad de
items presentados en el mstrumento

SUMATORIA PARCTAL

SUMATORTA TOTAL




3.1
3.2,

3.3.

RESULTADOS DE LA VALIDACION

Valoracion total cuantitativa:

Opinién: FAVORABLE DEBE MEJORAR
NO FAVORABLE
Observaciones:

68

Tacna, 27 de agosto del 2025

Firma del Experto
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Anexo 4. Constancia de uso del sistema en la DIPROVE

UNIVERSIDAD PRIVADA DE TACNA
Facultad de Ingenieria
Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas

CONSTANCIA DE USO DEL SISTEMA

Los que suscriben, Farley Rodrigo Eduardo Viveros Blanco, identificado con DNI
M® 73001881, y Sebastian Airton Cotrina Caceres, identificado con DNI N°
T0508277, estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Privada de Tacna, dejamos constancia de lo siguiente:

Que, en el marco del desarrollo de la tesis titulada "Sistema Web para la
Deteccion de Impacios de Bala en Practicas de Disparo mediante Deep
Learning”, el sistema fue implementado y puesto en funcionamiento en la Unidad
Especializada DEPROVE - Policia Nacional del Penl, sede Tacna, durante el
mes de septiembre del afio 2025.

El sistema fue utilizado de manera efectiva por el personal policial especializado en
evaluacion de tiro de dicha dependencia, quienes pudieron verificar su correcto
funcionamiento y aplicabilidad en los procesos de evaluacion de tiro de la institucion.

La presente constancia se emite a solicitud de los interesados, para los fines
académicos que estimen conveniente.

Tacna, 12 septiembre del 2025

il S

Farley Rodrigo Eduardo Viveros Sebastian Airton Cotrina Caceres
Blanco
DNI: 73001881 DNI: 70508277

Tesista Tesista
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Anexo 5. Tabulacién de Resultados

A continuacién, se presenta la tabla de tabulacion de resultados, acompafiada de la

correspondencia de los items (P1-P14) con sus respectivas preguntas del cuestionario.

item | Preguntas

P1 El tiempo que tarda el sistema en procesar las imagenes es satisfactorio.

P2 El sistema proporciona resultados de deteccién de manera rapida.

P3 El tiempo de respuesta del sistema es mejor que los métodos manuales tradicionales.
P4 La velocidad de deteccién del sistema permite su uso en evaluaciones en tiempo real.
P5 El tiempo desde la carga de imagen hasta la visualizacién de resultados es adecuado.
P6 El sistema detecta correctamente todos los impactos de bala presentes en las imagenes.
pP7 El sistema evita falsos positivos (no detecta impactos donde no los hay).

P8 La precisién del sistema es superior a la evaluacién manual tradicional.

P9 Los resultados del sistema coinciden con la evaluacion manual experta.

P10 | En general, estoy satisfecho con el rendimiento del sistema web.

P11 | Confio en los resultados proporcionados por el sistema.

P12 | El sistema contribuye a la objetividad en las evaluaciones de tiro.

P13 | Prefiero usar este sistema en lugar de métodos manuales tradicionales.

P14 | El sistema cumple con mis expectativas para la deteccion automatizada.

ID | Pregunta | P1 P2 |P3 |P4|P5|P6|P7|P8|P9|P10 | P11 | P12 | P13 | P14
1 5 5 5 5 |4 |5 |5 |5 |5 |5 5 4 5 5
2 4 5 4 5 |4 |5 |4 |5 |5 |5 4 5 4 5
3 4 4 4 5 |3 |5 |5 |5 |5 |4 5 5 5 5
4 5 4 4 4 |4 |5 |5 |5 |5 |5 4 4 5 4
5 3 4 4 4 |3 |5 |5 |4 |5 |4 4 5 5 4
6 5 5 5 5 |5 |5 |5 |5 |5 |5 5 5 5 5
7 4 4 5 5 |4 |5 |5 |5 |5 |5 5 5 5 5
8 5 5 5 5 |5 |4 |5 |5 |5 |5 5 5 5 5
9 5 4 5 4 |5 |5 |5 |4 |4 |5 4 5 5 5
10 5 5 4 5 |4 |5 |5 |5 |5 |5 4 5 5 5
11 5 5 5 4 |5 |4 |5 |4 |4 |5 5 5 5 5
12 4 5 5 4 |5 |5 |5 |5 |5 |4 4 5 5 5
13 5 4 5 5 |5 |5 |5 |5 |5 |4 4 5 5 5
14 4 4 5 5 |5 |5 |5 |5 |4 |5 4 5 5 5
15 5 5 5 4 |4 |5 |5 |5 |4 |4 5 5 5 5
16 4 5 5 4 |4 |5 |5 |5 |5 |4 5 5 5 5
17 5 4 5 5 |5 |4 |4 |5 |4 |5 5 5 5 5
18 5 4 5 5 |5 |5 |5 |5 |5 |5 5 5 4 5
19 4 5 5 5 |4 |5 |5 |4 |5 |5 5 4 5 5
20 4 4 5 5 |5 |5 |5 |5 |5 |4 4 5 5 5
21 4 5 5 4 |5 |5 |5 |4 |5 |5 4 5 5 5
22 5 5 5 5 |4 |5 |5 |5 |4 |5 4 5 5 5
23 3 5 4 4 |4 |5 |5 |4 |5 |5 5 5 5 5
24 5 5 5 4 |5 |4 |5 |5 |5 |4 5 4 5 4
25 4 5 5 5 |5 |5 |4 |5 |5 |5 5 5 5 5
26 5 5 5 5 |4 |4 |5 |5 |5 |4 5 5 5 4
27 4 5 5 5 |5 |5 |5 |5 |5 |4 5 5 5 5
28 5 5 4 4 |4 |5 |4 |4 |4 |5 5 5 4 5
29 4 5 5 5 |4 |4 |4 |5 |5 |5 4 5 5 5
30 5 5 5 4 |5 |5 |5 |4 |5 |5 5 5 5 4




Anexo 6. Desarrollo del proyecto

Estudio de factibilidad

Factibilidad técnica

Para el buen desarrollo del proyecto se conté con un listado de recursos tecnoldgicos

gue permitieron que el proyecto pueda desarrollarse de manera exitosa. A

continuacioén, se presenta el listado de hardware y software necesario para el

desarrollo del sistema:

Tipo de Perfil Cantidad | Detalle Acceso a
Recurso Recurso
Recursos Investigador / 1 Bachiller en Si
Humanos Analista Ingenieria de
Sistemas
Desarrollador / | 1 Bachiller en Si
Disefiador Ingenieria de
Sistemas
Software Herramientade | 1 Visual Studio Code | Si
Programacion 1.103
Lenguaje de 1 Python 3.13 Si
Programacion
Gestor de Base | 1 MongoDB Si
de Datos
Sistema 1 Windows 11 Pro Si
Operativo
Hardware Computadoras | 2 Intel Core i7 Si
12700K, 1 Tb SSD,
32 Gb RAM, RTX
Serie 4060 12 Gb
VRAM, Windows
10.
Escaner 1 Escaner Canon Si
CanoScan Lide
400 Negro para
escaneo de
siluetas
Otros Papel bond 50 Hojas de papel de | Si
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Bond
Internet 1 Acceso a Internet Si
Luz eléctrica 1 Luz eléctrica Si

Factibilidad operativa

El sistema web para la deteccién de impactos de bala mediante deep learning en
practicas de disparo, favorece en la modernizacion e imparcialidad en practicas de
disparo, teniendo como beneficio, la mejora del tiempo de evaluacién, la precision y la

satisfaccion de tiradores, al saber que el sistema lo evaluara de forma eficiente y justa.

El sistema sera de gran utilidad para el personal evaluador, ya que automatizara el
proceso de deteccion y conteo de impactos de bala, eliminando la subjetividad y los
errores humanos inherentes a la evaluacién manual tradicional. Segun Butt et al. (2023),
los sistemas automatizados de deteccion pueden reducir el tiempo de evaluacion en un
70-80 % comparado con métodos manuales, lo que permitird al personal dedicar mas
tiempo a tareas de mayor valor agregado como la supervision, capacitacion y analisis

de resultados.

Tipo de Nombre de la Cargo ¢Esta de
Organizacion Organizacion Acuerdo?
Publica Departamento de Jefe de la Si

Robo de Vehiculos | DIPROVE - Sub

Unidad Oficial Superior

Especializada Godofredo R.

DIPROVE - PNP Verastegui

Malpica

Factibilidad econdmica
Para poder realizar el presente trabajo de investigacion y el desarrollo del software se
considera la totalidad de los costos de los recursos necesarios para la implementacion

del sistema web para la deteccién de los impactos de bala.

a. Costos de recursos humanos
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Cantidad Unidad Descripcion Costo(S/.)
1 Persona Asesor de Tesis 1500.00
1 Persona Investigador/Analista 4150.00
1 Persona Desarrollador/Disefiador 4150.00
Total 9800.00
b. Costos recursos generales - tecnoldgicos
Cantidad Descripcion Tipo Costo(S/.) Costo total
(Sl.)
1 Laptop Hardware | 2500.00 2500.00
1 Servidor del sistema | Software 150.00 450.00
web Railway (3
meses)
1 Servidor de Base de | Software 80.00 0.00
Datos
1 IDE Visual Studio Software 0.00 0.00
Code
1 Lenguaje de Software 0.00 0.00
Programacion
Python / React
2950.00
c. Costos de recursos de operacion
Descripcion Cantidad Costo (S/.) Costo total (S/.)
Electricidad 4 45.00 180.00
Internet 4 70.00 280.00
TOTAL 460.00

d. Costos totales de inversién
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Concepto Costo (S/.)
Costos de Recurso Humanos 9800.00
Costos de Recursos Generales - 2950.00

Tecnoldgicos

Costos de Recursos de Operacion 460.00
13,210.00

e. Costos de mantenimiento

Descripcion Tiempo Costo
Mantenimiento de Cada 6 meses S/. 925
Software

Total S/. 925

f. Flujo de caja e indicadores de factibilidad

Afo

Descripcion 0 1 2 3 4 5
Inversidn -5/13,210
Ingresos
WVentas §/4.850,00 |[5/5.480,00 |5/6.280,00 (5/6.850,00 |S/7.520,00
TotalIngresos §/4.850,00 |5/ 548000 |5/6.290,00 |5/6.850,00 |S/7.520,00
Egresos
Costosvariablez 5/0,00 5/ 28,50 5/ 72,40 5/ 118,60 5/ 145,20
Costode mantenimiento §/1.850,00 (5 1.850,00 |5/1.850,00 (S 1.850,00 |5/1.850,00
Impuestos §/1.455,00 |(5/1.64420 |5/1.887,10 (S/2.055,50 |S/2.256,60
Total Egresos §/3.305,00 |5/ 352270 |5/3.809,50 |5/4.024,10 |5/4.251,80
FlujodeCaja -5/13,210|5/1.545,00 |5/ 195730 |S/2.480,50 |S/2.82590 |5/3.268,20
Beneficio/Costo 1,47 1,56 1,65 1,70 1,77

VAN |s/2486,45 |
TIR -5/13.210,00(5/ 1.545,00 |5/1.557.30 |5/ 2.480,50 |5/2.825,50 |5/3.268,20
TIR 13%
TIR > Tasa Se aceptael Proyecto

Se consider6 un plazo de 5 afios para el analisis de viabilidad econémica del proyecto,

donde los ingresos muestran un crecimiento progresivo del 12 % anual
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aproximadamente, iniciando con S/ 4.850,00 en el primer afio y alcanzando S/ 7.520,00
en el quinto afio. Los costos de mantenimiento se mantienen constantes en S/ 1.850,00
anuales por tratarse de gastos operativos estables relacionados con el soporte técnico,

actualizaciones de software y hosting del sistema web.

Los indicadores de viabilidad confirman la rentabilidad y factibilidad econdmica del
proyecto. El Valor Actual Neto (VAN) de S/ 2.486,45 es positivo, lo que indica que el
proyecto generara valor econémico superior a la inversioén inicial de S/ 13.210,00. La
Tasa Interna de Retorno (TIR) de 18 % es significativamente mayor a la tasa de
descuento del 8 %, confirmando que el proyecto ofrece una rentabilidad superior al costo
de oportunidad del capital. El Beneficio/Costo promedio de 1,77 en el Gltimo afio, siendo
mayor a 1, demuestra que por cada sol invertido el proyecto genera 77 centavos
adicionales de beneficio, validando la viabilidad econémica del sistema web de

deteccidn de impactos de bala.

Desarrollo del proyecto

Requerimientos funcionales

ID Requerimiento Descripcion
Funcional

RF-01 | Reconocimiento Facial Implementar un sistema de reconocimiento
para Tirador facial que identifique al tirador antes de

iniciar la sesién de practica de disparo.

RF-02 | Captura de Siluetas de Desarrollar un moédulo que capture imagenes
Disparo de las siluetas de disparo. Estas imagenes
seran procesadas posteriormente para la

deteccion de impactos.

RF-03 | Procesamiento de Utilizar modelos de deep learning para
Deteccién de Impactos | analizar las imagenes capturadas de las

de Bala siluetas y detectar los puntos de impacto de
las balas. Este procesamiento debe ser
preciso y capaz de diferenciar impactos

cercanos.

RF-04 | Evaluacioén de Permite la evaluaciéon de resultados de cada
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Resultados

sesion de disparo, proporcionando métricas
como precision, ubicacién y puntuacién
general del tirador basado en los impactos

detectados.

RF-05 | Parametrizacion de

Tandas de Disparo

Permitir la configuracién del nUmero de
impactos de bala por silueta, este pardmetro

influird en el resultado.

RF-06 | Generacion de Reportes

Generar reportes de cada sesion de préctica,
gue incluya informacion sobre el tirador, los
impactos detectados, y las evaluaciones
obtenidas. Los reportes deben poder ser

exportados en formatos como PDF.

RF-07 | Autenticacion de

Operadores

Permite a los operadores autenticarse de
manera segura en el sistema web,
garantizando que solo personal autorizado

tenga acceso al sistema.

RF-08 | Registro de Operadores

Registrar operadores dentro del sistema, asi

como la actualizacion de datos personales.

Requerimientos no funcionales

Requerimiento No

Funcional

Descripcion

RNF-01

Seguridad

El sistema debe garantizar la proteccion de
datos personales que se manejen en el

sistema.

RNF-02

Rendimiento

El sistema debe procesar imagenes en tiempo
real con una latencia minima y ser escalable
para manejar un alto volumen de usuarios y

sesiones de practica simultaneas.

RNF-03

Usabilidad

La interfaz de usuario debe ser intuitiva, facil
de usar y accesible cumpliendo con

estandares de accesibilidad web.

RNF-04

Adaptabilidad

El sistema web debe ser responsive para que
pueda ser utilizado por distintos dispositivos

electrénicos (celular, computadora, laptop,
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etc.).

Vistas de caso de uso

Diagrama de Casos de Uso

Iniciar Sesion

Evaluar examen de
Disparo

\

Registrar Tirador

Generar Reporte
Operador Extend

Visualizar

Dashboard Visualizar Reporte

de Tiradores

Extend

Configurar Examen

Descripcion de casos de uso

Descripcion del caso de uso: CU_01 — Iniciar sesidn
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Nombre Caso de Uso Iniciar Sesidn

Actor Operador

Descripeion Esz la parte mnicial del sistema, el operador debe iniciar sesidn con sus
credenciales. (correo v contrasefia)

Precondicion El operador debe estar registrado dentro del sistema.

Flujo Principal

Operador

Siztema

zistema

1. El operader ingreza al dominio del

https://frontendadmin arurewebsites net

2. El sistema muestra como
titulo “Sistema de Evaluacion

3. El operador ingresa sus credenciales,
corren v contrasefia. Flujo Alternativo

de Dizparc™, muestra también 2
campos, cofreo y contrasefia, el
botén “Iniciar Sesion™; v
muestra la opcidn “Registrate
aqui” junto con el texto “No
tienes una cuenta?”.

4. El sistema valida las
credenciales y muestra el
dashboard principal en ] que
ze encuentran todos los

apartados.

Flujo Alternativo

51 las credenciales son incorrectas

Operador

Siztema

5. El operador ingresa sus
credenciales, correo v contrasefia.

3. El operador vuelve a ingresar
zus credenciales correctamente.

4. El sistema verifica que las
credenciales son incorrectas y borra los
datos de los campos.

6. El zistema verifica las credenciales
correctas. Vuelve al Flujo principal.

51 el operador

1o posee una cuenta

3. 8i el operador no poses una
cuenta, interactia con el boton
“Registrate aqui”

3. El operador ingresa los datos
“Mombre™, “Corren”™, “Clave”,
“DINT" e interactia con el boton
“Registrar™.

7. El operador ingresa los datos
zolicitados para el inicio de
zezion, “Correo”, “Contrazefia™ e
interactia con el botdn “Iniciar
Sesion”.

4. El sistema muestra una nueva
pestafia, “Fegistro de Usvario™, con los
campos “Nombre™, “Correc”™, “Clave™,
“DINT" v el boton “Fegistrar™.

6. El sistema guarda el registro dentro
de la base de datos v retornaala
pestafia de inicio de sesitn.

2. El zizstema valida las credenciales del
operador v 1o redirige al dashboard
principal.

Postcondicion

El operador podra visualizar el dashboard principal del sistema.
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Descripcion del caso de uso: CU_02 — Registrar Tirador

Nombre Caso de Uso | Registrar Tirador

Actor Operador

Descripcion El operador registra al tirador con sus datos personales v biométricos para
almacenarlos en la base de datos.

Precondicion El operador debid iniciar sesion para poder ingresar al apartado de registrar
tirador.

Flujo Principal

Operador Sistema

1. El operador en el dashboard
principal ingresa al apartado
“Registrar Tirador™ del dashboard
principal.

la cimara ubica al tirador para la

tirador con el botén “Capture™.

5. El operador ingresa los datos
personales del tirador en los campos
disponibles e mteractia con el boton
“Guardar” para poder guardarlo.

3. El operador visualiza el enfoque de

toma del rostro v captura el rostro del

2. El sistema muestra el mensaje
“Bienvenido a la Evalvacion de
Disparo”, “Preparate para rendir
tu examen posees tiempo para
realizar tu examen ™ y el boton
“Iniciar Examen™ el cual mostrara
una nueva pagina con el titulo
“Reconocimiento Facial en
proceso_ ., encendera la camara
disponible v mostrara también el
botén “Capture™.

4. El sistema al no encontrar
coincidencia del rostro, muestra el
formulario “Reconocimiento
Facial en proceso. " con los
campos “Ingrese su DINI™,
“Ingrese su Nombre™ v el botén
“Guardar”. Flujo Alternativo

6. El sistema almacena los datos
del tirador vuelve a la pagina de
reconocimiento facial.

Flujo Alternativo

51 se detecta que el rostro va ha sido registrado

Operador

Sistema

5. El Operador podra visualizar la
pagina del examen de disparo.
Flujo Pincipal

4. El sistema detecta que el rostro yaha
sido registrado, omite el registro de
este, v lo envia directamente al examen
de disparo.

Postcondicidn

El operador podra habilitar el examen de disparo para que el tirador lo pueda

rendir.
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Descripcion del caso de Uso: CU_03 - Evaluar Examen de Disparo

Nombre Caso de Uso | Evaloar Examen de Disparo

Actor Operador

Descripcion Se evalia la silueta de disparo realizada por el tirador para poder brindar un resultade en cuanto a
31 precisidn.

Precondicion El operador debid registrar al tirador para poder habilitar el examen de disparo.

Flujo Principal

Operador

Siztema

1. El operador habiendo registrado al tirador,
ze le mostrara la pagina de examen de

disparo.

3. El operador indica que el tirador realice sus
disparos correspondientes v cuando haya
culminado zu tanda de disparos, el operador
toma una foto a la silueta de disparo v la sube
al sistema mediante el boton “Subir
Archivo...” v sube la imagen con el boton
“Subir Imagen™. Flujo Alternativo.

3. El operador visualiza el resultado general
por el sistema v procede a cerrar 1z ventana
del examen de disparo.

2. El sistema muestra la pagina del examen de
disparo mencionando al tirador “Examen de_.”
. muestra el boton “Seleccionar Archivo™ para
que el operador pueda subir la imagen de la
silueta, el botdn “Subir Imagen™ le servird para
poder enviar la imagen v que el modelo lo
procese, por Gltitno, aparecera “Maximo de
disparos permitidos™ el varia de acuerdo con la
configuracion del dashboard.

4. Automaticamente el botén de “Subir
Imagen” cambiara a “Subiendo...” para
hacerle saber al operador gue la imagen estd
siendo procesada. Y el sistema guardara la
imagen de la silueta, la procesara para obtener
resultados, aplicando el entrenamiento que se
le brindo para poder evaluar 1a distancia entre
los impactos de bala v brinda el resultado
“Precizion Final™ v “Detalles de los disparos”,
en este Gltimo se lista el “Impacto en™ el cual
representa las coordenadas v a zu lado
“Precision” 1a cual es el porcentaje brindado
para dicha coordenada y almacena todos los
resultados en la base de datos.

Flujo Alternativo

81 la captura esta distorsionada, no se ha subido bien, o hubo algin error

Operador

Sistema

“Seleccionar Archivo™

3. El operador sube la imagen que tomo de 1a silueta
de dizparo y 1a sube al sistema mediante el boton

4. El sistema evaloa los impactos de bala
realizados en la silueta, pero al no poder
realizarlo de la manera correcta por
glzuna deficiencia en la captura de la

3. El operador verifica si la imagen de la silueta con
impactos de bala tiene buena resolucién v vuelve a
subir 1a imagen de manera correcta. Vuelve al flujo
principal.

silueta con impactos de bala, muestra el
mensaje “Error: Hubo un error al
momento de procesar la imagen.™

3ino 3 ha subido ninguna imagen.

Operador

Sistema

3. El operador le da clic al boton “Subir Imagen™
zin haber subide ninguna imagen.

3. El operador con el botoén “Seleccionar Archive”,
selecciona la imagen de la silueta con disparos e
mteractia con el boton “Subir Imagen™. Vuelve al
flujo principal.

4. El sistema al no tener ninguna imagen
para analizar, envia el mensaje: “No se
ha subido ninguna imagen™.

Postcondicion

El operador visualiza el puntaje de los impactos de bala v dicho examen queda guardado.




Descripcion del caso de uso: CU_04 - Visualizar dashboard

Nombre Caso de Uso Visualizar Dashboard
Actor Operador
Descripcion El operador podra interactuar con los diferentes modulos que se encuentran
en el Dashboard principal
Precondicidén El operador debe haber iniciado sesidn dentro del sistema.
Flujo Principal
Operador Sistema
1. El operador ingresa al sistema con
sus credenciales correctas. 2. El sistema le muestra el
dashboard principal titulado
“Dashboard Sistema de
evaluacién de Disparo™, en la
parte superior izquierda aparecera
“Sistema SUCAMEC  yenla
parte superior derecha se muestra
el usvario del operador en el cual,
al momento de hacer clic, se
despliega la opcion “Logout™ Los
modulos se encuentran en el meni
desplegable de la 1zquierda
dividido en “Home" el cual tiene
“Inicio”, v en “Opciones™
aparecen los apartados
“Configurar Examen”,
“Tiradores™, “Reporte de
Tiradores™, “Registrar Tirador™ en
3. El operador visualiza la pagina del | la parte.
Dashboard principal.
Flujo Alternativo No tiene flujo alternativo.
Postcondicion El operador podra interactuar con los médulos que se encuentran disponibles
dentro del Dashboard.

Descripcion del caso de uso: CU_05 — Generar reporte

Nombre Caso de Uso Generar Reporte
Actor Operador
Descripcion El operador recibird un reporte al finalizar el examen de disparo del tirador.
Precondicién El operador debid haber evaluado al tirador en su examen de disparo.
Flujo Principal
Operador Sistema
1. El operador habiendo evaluado al
tirador mediante su examen de
disparo. se dirige al dashboard 2. El sistema mostrara la lista de
principal y al apartado “Reportes™. reportes de los tiradores que
hayan realizado su examen de
disparo tal cual como esta
detallado en el caso de Uso
“Visualizar Reporte de Tiradores™,
dentro del boton “Ver Detalles™
tendrd el boton “Exportar PDF™,
el cual genera el reporte en
formato PDF el cual contendra el
titulo “Detalles del Reporte™ v se
detallara “Reporte ID”,
“Uswario”, “Fecha del Reporte™,
“Total Impactos™, “Promedio de
Precisién”, “Detalles”, “Impactos
Procesados™, en este tltimo se
mostrard una tabla con los campos
“ID Impacto”, “Ubicacion™,
“Precision”, “Fecha™.
3. El operador visualizara el archivo
PDF con los detalles del tirador.
Flujo Alternativo No tiene algin flujo alternativo.
Postcondicidon El operador podra visualizar el reporte generado y retornara al Dashboard
principal del sistema.
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Descripcion del caso de uso: CU_06 — Visualizar reporte de tiradores

82

Nombre Caso de Uso

Visualizar Reporie de Tiradores

Actor

Operador

Descripcion El operador podra visualizar el reporte de los tiradores que se hayan registrado
dentro del sistema

Precondicion El operador debid haber miciado sesion dentro del sistema v debe haber
tiradores registrados previamente.

Flujo Prncipal

Operador

Sistema

1. El operador en el dashboard
principal del sistema, debera ingresar
al maédulo “Reportes™.

3. El operador podra visualizar todos
esos detalles por cada tirador que
haya rendido el examen de disparo v
podra interactuar con los botones.

2. El sistema mostrara la pagina
“Lista de Reportes™ en la cual en
una tabla se mostrara el “ID™,
“Usuano™, “Fecha™, “Total
Impactos”, “Promedio de
Precision™, “Detalles™,
“Acciones”, en este iliimo se
podra visualizar dos botones “Ver
Detalles™ v “Generar PDF”. Con
el boton “Ver Detalles™ cargara
otra pagina titulada “Detalles del
Reporte” en la cual se detalla
“Reporte I, “Usuario™, “Fecha
del Reporte™, “Total Impactos™,
“Promedio de Precision™,
“Detalles”, “Impactos
Procesados™, en este 1iltimo se
mostrara una tabla con los campos
“ID Impacto™, “Ubicacion”,
“Precision”, “Fecha™. Por ultimo,
aparecera el botén “Exportar
PDF™, en el que todo lo que son
Detalles del Reporte se exportara
en un PDF. Flujo Alternativo

Flujo Alternativo

4. El operador solo visualizara a
los tiradores que hayvan rendido el
examen de disparo. Vuelve al
Flujo Principal.

51 el tirador solo se regisird, pero no rindio el examen de disparo
Operador Sistema
3. El sistema no mostrara a los
tiradores que no hayan rendido el

examen de disparo. Los tiradores que
solo se hayan registrado estaran en el
apartado “Tiradores™ en la cual tiene
como titulo “Lista de Tiwradores™ v
muestra el campo “ID”, “Nombre™,
“Correo™, “DINI".

Postcondicion

El operador vuelve al Dashboard principal o navega a otros modulos.
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Descripcion del caso de uso: CU_07 — Configurar examen

Nombre Caso de Uso Configurar Examen

Actor Operador

Descripcion El operador podra realizar modificaciones en los parametros del sistema de
disparos.

Precondicion El operador debid haber iniciado sesién dentro del sistema.

Flujo Principal

Operador

Sistema

1. El operador en el dashboard

al médulo “Configurar Examen™.

podra realizar las modificaciones
respectivas de manera general para
todos los tiradores.

principal del sistema_ debera ingresar

3. El operador visualizara la pagina v

2. El sistema mostrard la pigina
“Configurar Examen™, con el
campo “NumeroDisparos™ el cual
tendra por predetermmado 5.

Y un botén “Guardar
Configuracién™, el cual guardara
la modificacion al mimero de
disparos para los examenes de
disparo. Flyjo Alternativo

Flujo Alternativo

51 el operador desea modificar algin valor

Operador

Sistema

3. El operador selecciona el
campo que desea modificar
(Numero de Disparos), v
modifica al valor que desee, v
oprime el botén “Guardar™.

4. El sistema guarda los cambios
realizados y los almacena de manera
general. Vuelve al Flujo Principal.

Postcondicidn

El operador guarda los cambios realizados v vuelve al Dashboard principal o

navega a otros madulos.




Fase de elaboracion

Diagrama de arquitectura del sistema

Servidor
[ Fplacon Web MVC [lioniend-adminy

Diagrama de Arquitectura

I Fadals

-E Reportes.cs
=g
SN
2

-]

3 ExamenConticliercs
&= HomeCanmoller.cs

&= Traercontroliercs
£ Reporiescontroter.cs
£ usuarosconwotier.cs

[_Fome [ Twader

M lemlumnnluum-J L

(S | X
lepornes Setup cs!

£

Layout cshiml
Ustancs =

e
H temann | |EE ]

T

=
T _Viewstartcshim l

T _viewsmports.cshemi

oniend-shooter

T

ry
Facial Recognition } [Y——
Tackend
& eves o
= »
las) "

recognition_steps.py

T P

[Camponents \

1 E Dashboard js

o Il

—8 models.py -

Cowemm——, T}

g_rer ]

En=m=ll

E StartExam fs

e
S requirements o

% app.py =+

(?] package json

Clente

Navegador Web

Base de Datos

Posigre SQL

Diagrama de clases

Diagrama de clases del reconocimiento facial

(© Blobservice

blob_service_client : BlobServiceClient
container_client : ContainerClient

» upload_image_to_blob(image_np, filename) : String

© FlaskApp
app : Flask

« recognize() : JSONResponse
s register):SONRespanse. '~

Y
© FaceRecognition

o detector : Object

o sp : Object

o facerec : Object

o extract_face_descriptor(image) : np.ndarray

o is_face_match(face_descriptor, known_face_descriptor, tolerance=0.6) : Boolean
o find_user_by face_descriptor(face descriptor) : User

© vatabase

SessionLocal : Session
© add_user_to_db(dni, name, face_descriptor, image_path) : Void

Y

© user
dni - String
name : String
> face_descriptor : String
image_path : String

o_repr_() : String

84



Diagrama de clases administrador

[owa)

(© AsplicationDbContext

DbSet <Usuario> Usuarios
DbSet<impactosBala> ImpactosBala

DbSet<Reportes> Reportes 1

DbSet <ExamenConfiguracion> ExamenesConfiguracion

DbSet<ExtemalUser> ExternalUsers

~ @ El » ~
Controliers\
© usuaricsControlier
ReportesController
ApplicationDbContext _context © TradorControter © © HomeControter © Exomencontroler
ILogger<UsuariosControlier> _logger ApplicationDbContext _context
ApplicationDbContext _context ILogger<ReportesController> _logger Rogger<tiomeCostsoler> Nooper ApplicationDbContext _context

o IActionResult Register()
o Task<iActionResult> Register(Usuario usuario) Nogger<TiradorController> _logger o Task<lActionResult> Index()

o IActionResult Login() o Task<lActionResult> Index() o Task<lActionResult> Detais int id)

o Task <lActionResult> Login(string corres, string clave) o Task<lActionResult> ExportPdfint id)
© IActionResult Logout() |

» IActionResult Index() ILogger<ExamenControlier> _logger

» lActionResult Privacy()
« IActionResult Dashboard() R S0

Models\ |
$ l’ Y

© externaiuser i i © Reportes «
siring? o int IdUsuario int Idimpacto nt KReporte ExamenConfiguracion
string? name Syt Nowtne il int loUsuario intld

string? Correo DateTime Fecha

string? face_descriptor Sring? Clove string? Ubicacion DateTime FechaReporte int NumeroDisparos

Sl picach -
string? image_path ring? OM el b nt Totalimpactos

Diagrama de clases evaluacion de disparo

app : Flask .
o detect() - JSONResponse

Usuario »

Ousuario - Integer ) BulletAnaysis
nombre : String / 4 &
cormo ; String © BiovService center_target : Tuple DetectionModel
dlave - String - hesd_Center Tuple =
restablecer - Boolean contaner_client : ContainerClient heart_center : Tuple s iy g
confimado : Sockean transform : T.Compose
* upioad_to_blob_storage(image_path. filename) : String » calculate_individual_accuracy(impact, center target. head center, heart_center) : Float
token : String \ - ° " « get_madeinum classes) - Model
o Siring » calculate_dispersion(bullet_positons) - Fioat

. fin 5. Conter_t n t nten) Fioat
Sacioses { Lkt dapncaloh cakulate_final_accuracy(bullet_postions, center_ target, head_center, heart_center) : Fioa!

reportes - List <Reportes>

ol v V-
(© impactossala © revortes
KMpacto : integer Greporte - Integer
usuario - integer Cusuario - Integer
fecha - DateTime fechareporte - DateTime
wbicacion : String totalimpactos - Integer
precision - Float romedioprecison - Fioat
rutaimagen : String detalles : String

Diagrama de clases tirador

© mp

BrowserRouter

Renders

¥
© startexam

o handleStart() : void

/  Henders

/
Navigates to / Renders

| ¥
© FociaiRecognition

o capture() : void
© handleDniSubmit{event) : void / Renders
o useRef()
o useState() /
o useNavigate() y

avigatesto  /
¥
© Dpashboard

o handleUpload() : void

o handleFileChange(event) : void
o useState()

o useEffect()

© useLocation()

» useNavigate()

\Navigates to

¥
© Results <«

o useLocation()




Diagrama modelo entidad relacién

£
(E) Reportes

(B) mpactossala

Restablecer : BT
Confirmado : BIT
—* Token : VARCHAR(200)

/// PRIMARY KEY (ldUsuario)

/
/relaciona

(©) usuario

dUsuario | INT P ——
Nombre ; VARCHAR(S0) (®) semro (B)Examenconfiguracion
Comreo : VARCHAR(SO) Idsala : INT 1d: INT

Clave : VARCHAR(200) Nombre | VARCHAR(50)
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PRIMARY KEY (idSala)

\
\
elacions

A
(E) Resenas

Idimpacte ; INT IdReporte ; INT

IdUsuario : INT IdUsuario ; INT
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Ubicacion : VARCHAR(255) Totalimpactos : INT
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PRIMARY KEY (IdResenva)

PRIMARY KEY (Idmpacto) PRIMARY KEY (IdReporte]
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Precision : FLOAT

Ubicacion : VARCHAR(255)
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Diagrama de secuencia — evaluar examen de disparo
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Diagrama de secuencia — generar reporte
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Diagrama de secuencia — configurar examen
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Interfaz pagina de reconocimiento facial del tirador
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Capturar
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Examen de Adam Sandler

Estado de depuracion:

Usuario: v Adam Sandler (12387654)
Archivo: v foto3JPG

Subiendo: v En progreso

Maximo de disparos: 6

Nota. Elaboracion Propia

Interfaz pagina de resultados de examen

magen anotada - abrir en NUeVA pe

Precision final: 69.00

Detalles de los disparos:

Impacto en (536.0, 1366.0): Precision 84.91%
Impacto en (263.0, 660.5): Precision 15.15
Impacto en (507.0, 1130.0): Precision 93.69%
Impacto en (800.0, 1424.0): Precisién 80.03%
Impacto en (249.0, 831.0): Precisién 40.90%
Impacto en (304.0, 1022.0): Precision 86.53%

Nota. Elaboracién Propia
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Interfaz pagina de tiradores

Figura 1.
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Interfaz PDF de detalles del reporte

(anonymous)

Reporte ID: 56

Usuario: Adam Sandler
Fecha del Reporte: 2025-09-26 20:29.23.062896+00.00

Total Impactos: 6

Promedio de Precisidn: 60.0

Detalles: Disparos procesados correctamente. Impactos: (637, 638, 639, 640, 641, 642]

Impactos Procesados:
ID Impacto Ubicacion Focha
637 (536.0, 1366.0) 20250926
638 2630,6605) 1518 20250926
639 (507.0, 1130.0) 2025-09-26
540 (8000, 1424.0) 20250026
(249.0,831.0) 2025-09-26
62 (9040, 10220) 20250926
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Anexo 7. Repositorio del proyecto
El codigo fuente del proyecto "SISTEMA WEB PARA LA DETECCION DE IMPACTOS
DE BALA EN PRACTICAS DE DISPARO MEDIANTE DEEP LEARNING" ha sido

publicado de manera parcial en el siguiente repositorio de GitHub.

URL del Repositorio: https://github.com/FarleyViveros/Deteccion Impactos Bala

Esta decisién se toma en estricto respeto al Acuerdo de Confidencialidad establecido
con la Direccion de Investigacion y Prevencion de Robo de Vehiculos (DIPROVE) de
Tacna, institucién beneficiaria del sistema. Sin embargo, para fines estrictamente de
investigacion, validacion metodoldgica o replicabilidad exhaustiva, cualquier profesional
o investigador interesado puede solicitar el acceso completo mediante el siguiente canal

de contacto:

Contacto: Bach. Farley Rodrigo Eduardo Viveros Blanco

Correo electrénico: farvivi23@gmail.com

Asunto: Solicitud de Cédigo Fuente — Tesis Deteccién de Impactos de Bala
Cuerpo del mensaje: El solicitante debera especificar sus datos personales, la finalidad

académica y su institucion de procedencia.

Una vez recibida la solicitud formal, los autores del sistema se pondran en contacto
directo con el jefe de la DIPROVE de Tacnha para validar la identidad y la finalidad del
requerimiento. La autorizacion para la entrega del cédigo completo estara sujeta a la
aprobacioén de dicha jefatura.
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