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RESUMEN

La proteccion en el trabajo dentro de las obras de construccion depende, en gran parte, del uso
apropiado de Equipos de Proteccion Personal (EPP); no obstante, la supervision manual es a
menudo limitada, requiere mucho tiempo y estd expuesta a equivocaciones humanas. En
respuesta a esta situacion, el trabajo actual crea un prototipo que utiliza vision artificial para la
deteccion automatica del uso de EPP (Equipos de Proteccion Personal), en particular cascos y
chalecos de seguridad, a través del modelo YOLOVS para la deteccion de objetos. El sistema
combina la captura de video en tiempo real, el procesamiento de imdgenes con OpenCV y la
creacion automatica de informes y registros, lo cual posibilita comprobar el cumplimiento del
uso del equipo de proteccion personal (EPP) de manera continua y automatizada. El prototipo
fue aplicado y analizado en un ambiente de prueba que representaba el sector constructor,
mostrando su habilidad para detectar eventos de cumplimiento y no cumplimiento, ademas de
crear evidencia digital para analisis futuro. Se llevd a cabo una evaluacion econdémica del
sistema, ademas de la técnica. Segun los resultados, teniendo en cuenta los costos operativos
del sistema, el Ahorro neto anual es de 3.696,36 USD. Este ahorro proviene sobre todo de la
disminucion del tiempo de supervision y de la creacion automatica de pruebas. El sistema
muestra un Retorno de la Inversion (ROI) anual del 161 % con una inversion inicial de 1.416,00
USD, lo cual evidencia que la puesta en marcha del prototipo posibilita el aprovechamiento

optimo de los recursos operativos generando un ahorro econémico para la compaiiia.

Palabras clave: Vision artificial, deteccion de EPP, YOLOVS, seguridad laboral.
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ABSTRACT

Protection at work within construction sites depends, in large part, on the appropriate use of
Personal Protective Equipment (PPE); However, manual monitoring is often limited, time-
consuming and prone to human error. In response to this situation, the current work creates a
prototype that uses artificial vision for automatic detection of the use of PPE (personal
protective equipment), in particular helmets and safety vests, through the YOLOvV8 model for
object detection. The system combines real-time video capture, image processing with OpenCV,
and automatic reporting and logging, making it possible to check compliance with Personal
Protective Equipment (PPE) use in a continuous and automated manner. The prototype was
applied and analyzed in a test environment that represented the construction sector,
demonstrating its ability to detect compliance and non-compliance events, in addition to creat
digital evidence for future analysis. An economic evaluation of the system was carried out, in
addition to the technical one. According to the results, taking into account the operating costs
of the system, the annual net savings is 3,696.36 USD. These savings come mainly from
reduced monitoring time and automatic test creation. The system shows an annual Return On
Investment (ROI) of 161% with an initial investment of 1,416.00 USD, which shows that the
implementation of the prototype enables the optimal use of operating resources, generating

economic savings for the company.

Keywords: Artificial vision, PPE detection, YOLOVS, occupational safety.
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2. INTRODUCCION

La salud y la seguridad en el trabajo son elementos esenciales en la industria contemporanea.
A nivel global, cada afio se producen millones de accidentes laborales, y muchos de ellos tienen
consecuencias mortales, a pesar de que podrian evitarse con protocolos de seguridad apropiados
[1]. En esta situacion, los Equipos de Proteccion Personal (EPP) se destacan como una de las
ultimas lineas de defensa para los empleados, ya que sirven como una barrera fisica directa ante
los riesgos cuando otras medidas de control no han conseguido erradicarlos [2]. Diversos
estandares y normativas refuerzan la importancia del EPP: la norma internacional ISO
45001:2018, por ejemplo, exige la implementacion de programas de uso obligatorio de EPP
cuando los controles de ingenieria y administrativos resultan insuficientes para mitigar los
riesgos residuales [3]. Ademas, en los Estados Unidos, la regulacion OSHA (29 CFR 1910)
especifica con gran detalle las exigencias para cada clase de equipo de proteccion (chalecos,
cascos, proteccion ocular, respiratoria, etc.). También existen responsabilidades especificas a
nivel nacional; por ejemplo, en Ecuador, el reciente Acuerdo Ministerial MDT-2024-196 exige
que los empleadores faciliten de manera gratuita el EPP a sus empleados, asi como también que
los capaciten para su uso apropiado y hagan revisiones periddicas para garantizar su correcto
empleo [4]. Este conjunto de regulaciones muestra un acuerdo generalizado: es indispensable
el uso constante del equipo de proteccion personal para evitar lesiones y salvar vidas en lugares

de trabajo que sean peligrosos.

Sin embargo, la realidad practica muestra fallas alarmantes en la supervision y el cumplimiento
de la utilizacion de EPP. Investigaciones realizadas en diferentes naciones indican que los
empleados no utilizan de manera 6ptima los equipos de proteccion. Por ejemplo, en el sector
de la construccidn, un estudio con 384 trabajadores en Egipto indic6 que solo el 60% utilizaba
algun tipo de equipo de proteccion personal (EPP) mientras trabajaban y que una proporcion
todavia mas baja (55%) lo hacia adecuadamente. Las principales causas del rechazo o mal uso
fueron la falta de conocimiento sobre como usarlo, la incomodidad del equipo y un mal ajuste
al usuario [5]. Estos descubrimientos muestran una diferencia significativa entre la entrega del
equipo y su uso efectivo, lo que requiere optimizar los procedimientos de control y supervision

en los sitios laborales.

Historicamente, la supervision del empleo de EPP se ha llevado a cabo de manera manual a
través de inspecciones visuales realizadas por los supervisores. El monitoreo constante es poco

viable en lugares extensos, depende de la disponibilidad del personal y esta expuesto a los
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errores humanos. Este enfoque tiene muchas limitaciones. Adicionalmente, puede ser ineficaz
en contextos con alta rotacién de personal y consume recursos valiosos [2]. Por esta razon, se
ha promovido la inclusion de tecnologias digitales en el contexto de la Industria 4.0, como la
inteligencia artificial y la vision artificial, que posibilitan que se automatice la verificacion del
acatamiento de normas de seguridad [1]. Los sistemas que se basan en vision por computadora
han mostrado una gran efectividad para identificar de manera automatica chalecos reflectantes
y cascos dentro de entornos industriales en los afios recientes. Algoritmos de vanguardia como
YOLO (You Only Look Once) han transformado la deteccion de objetos, logrando una
exactitud superior al 90 % en la identificacion en tiempo real de EPP criticos, tales como
chalecos y cascos cita57[6]. Estudios recientes reportan resultados sobresalientes: por ejemplo,
en pruebas controladas se lograron tasas de deteccion del 99 % en cascos y 98 % en chalecos
incluso con iluminacion variable [7]. Sin embargo, el hallazgo de otros dispositivos mas
pequefios o menos visibles, como gafas o guantes, muestras indices significativamente mas
bajos (<60 %), lo que confirma la importancia de dar prioridad a chalecos y cascos como

componentes esenciales en sistemas automatizados [5].

La implementacion de un modelo funcional de vision artificial para identificar EPP, en lugar de
vigilancia continua para acelerar el control de EPP y aliviar la carga de inspecciones manuales
repetitivas, varios estudios sugieren verificar especificamente los puntos de acceso al ingreso a
la obra y al regreso de las pausas. La literatura acerca del cumplimiento con vision por
computadora sefiala que estos controles puntuales posibilitan identificar incumplimientos en
cuestion de segundos y disminuir el tiempo que el personal destina a las inspecciones rutinarias,
manteniendo la trazabilidad del cumplimiento [2], [8]. Se informa que la inspeccion visual
automatizada con aprendizaje profundo, familias YOLO es mas rapida que la inspeccion
manual en manufactura y construccion, al eliminar recorridos e implementar deteccion en
tiempo real. Esto reduce los ciclos de verificacion en linea o en checkpoints y evita retrasos [9],
[10]. Asimismo, guias y revisiones actuales acerca de seguridad y EHS enfatizan que la visién
asistida por inteligencia artificial para el cumplimiento del EPP posibilita revisiones
instantaneas al acceso, lo cual se combina con flujos de seguridad para reducir los errores
humanos y los tiempos de inspeccidon en comparacion con las técnicas manuales [11], [12]. La
evidencia en general respalda que implementar la deteccion automatica de EPP a la entrada es
una tactica eficaz, ya que hace mas rapida la verificacion sin renunciar a la trazabilidad ni a la

exactitud.



2.1. SITUACION PROBLEMATICA

A pesar de las regulaciones de seguridad y del suministro de equipos de proteccion personal
(EPP), los indices de accidentes siguen siendo altos en industrias con alto riesgo, como la
construccion, la mineria y la manufactura. El problema no reside en la falta de equipos, sino en

la escasa supervision que asegure su uso y en la baja adherencia a las normas de utilizacion.

Varios estudios de alcance internacional demuestran esta situacion. En Turquia, solo un 27% de
los empleados utiliza un chaleco reflectante y el 44% lleva puesto un casco de seguridad [13].
Un estudio realizado en Etiopia con 384 trabajadores de la construccion mostrd que solo el 38
% utilizaba EPP de forma habitual, y que la mayoria no lo hacia porque le resultaba incomodo
o por falta de conciencia [14]. Asimismo, en la mineria artesanal de Ghana, mas de dos tercios
de los trabajadores no utilizan guantes, cascos o botas de seguridad y corren el riesgo de sufrir
heridas graves [15]. Estos nimeros indican que, aunque el EPP esté disponible, esto no asegura

que se use y que la dificultad va mas alla de limites y sectores.

Por més importante que sea, la verificacion del cumplimiento generalmente depende de las
revisiones manuales hechas por supervisores. Este método tiene limitaciones obvias, es costoso,
depende del criterio de las personas y es complicado sostenerse en proyectos de gran tamafio o
con alta rotacion de personal [7]. En situaciones de menor control o regulacion, como en la
mineria artesanal, practicamente no hay supervision especializada, lo que deja la seguridad bajo
el criterio de los mismos trabajadores [15]. Esto crea una brecha crucial entre la normativa y la

realidad en el terreno.

Ademas, cada verificacidon con métodos manuales requiere una cantidad significativa de
tiempo. Se ha indicado en investigaciones sobre seguridad industrial que las inspecciones
visuales llevadas a cabo por supervisores pueden tomar varios segundos por empleado, lo cual
encarece la operacion y complica el mantenimiento de controles frecuentes en proyectos de
grandes dimensiones [13]. La aplicacién de algoritmos de visién por computadora como
YOLOV5 y YOLOVS ha evidenciado que pueden hacer detecciones en tiempo real, con andlisis
que van desde 0,08 segundos por imagen hasta més de 25 fps en contextos experimentales. Esto

disminuye los periodos de verificacion si se les compara con las técnicas manuales tradicionales

[9].



2.2.  FORMULACION DEL PROBLEMA

El control manual del uso de chalecos y cascos implica gasto de tiempo por trabajador, lo que
disminuye el desempeio de los supervisores. Para garantizar el cumplimiento de las normas y
mejorar la supervision, es necesario un sistema automatizado que reduzca esos tiempos de
control.

2.3. OBJETO Y CAMPO DE ACCION

Objeto de la investigacion:

Creacion de un modelo de vision artificial para detectar chalecos y cascos de seguridad de

manera automatica.
Campo de accion:

3310 Tecnologia Industrial
2.4. BENEFICIARIOS

2.4.1. Beneficiarios Directos

Los beneficiarios directos del prototipo de deteccion de EPP se identificaron en los estudios
realizados. Estos comprenden tanto a las compaiias constructoras, que logran registros seguros
y confiables y una disminucion en los tiempos de supervision, como a los empleados, quienes

obtienen un control mas 4gil. A continuacion, en la Tabla 1 se sintetiza los beneficiarios

identificados.
Tabla 1. Beneficiarios directos del prototipo de deteccion de EPP
N.° de o . .
Caso de estudio | trabajadores Ben.eﬁmarmS EVl.d encias Descripcion del beneficio
. directos registradas
beneficiados
. Reduccion del tiempo de
. Registros Sy
Proyecto Trabajadores fotoeraficos v de supervision en el control
Marianita (obra 5 dela & oSy de EPP y generacion de
. ) . verificacion de ) . .
residencial) construccion evidencia objetiva para la
casco y chaleco
empresa.
Constructora Personal Archivos de Mejora del control de
Altivo (obra de 5 operativo control automatico seguridad y respaldo
edificacion) P del uso de EPP documental.

2.4.2. Beneficiarios Indirectos

En la provincia de Cotopaxi hay otras compaiiias que, aparte de las analizadas en los casos de

estudio, podrian sacar provecho del uso del prototipo para detectar EPP. A pesar de no haber
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tomado parte directamente en el estudio, estos organismos se beneficiarian de manera
considerable gracias al empleo de EPP, la disminucion del tiempo dedicado a supervision, la
produccion automatica de registros y la disponibilidad de pruebas fotograficas. A continuacion,

se muestra en la Tabla 2 con los beneficiarios indirectos identificados.

Tabla 2. Beneficiaros indirectos del modelo prototipo para detectar EPP

Empresas en la N° de
N.° provincia de trabajadores Tipo de actividad Beneficio esperado
Cotopaxi estimados
Deteccion automatica de EPP en
1 Constructora 120 Obras civiles y accesos, reduccion de tiempos de
Andina Cotopaxi residenciales verificacion y generacion de
registros automaticos.
Control automatizado del uso de
) Minera El 20 Mineria artesanal e | casco y chaleco, con evidencias
Progreso industrial fotograficas y menor tiempo de
supervision manual.
. Produccion de Optimizacion del control
Hormigonera . . . .
3 Cotopaxi 60 materlales. de mediante registros automaticos y
construccion deteccion rapida del EPP.
Verificacion automatizada en
4 Agroindustrias 250 Procesamiento de | puntos de ingreso, reduccion de
Latacunga alimentos tiempos y almacenamiento de
evidencia fotografica.
Supervision eficiente con
5 Consorcio Vias 120 Construccion de deteccion automatica, reduccion
Cotopaxi carreteras del tiempo de inspeccion y
respaldo en registros digitales.

2.5. JUSTIFICACION

Este trabajo tiene como objetivo la necesidad de perfeccionar los procedimientos de supervision
del empleo de equipos de proteccion personal, una tarea que hoy en dia requiere un tiempo
significativo por parte de los supervisores y estd sujeta a equivocaciones humanas. El proyecto
propone poner en marcha un sistema de vision artificial que posibilite la realizacion de
verificaciones automadticas, rapidas y objetivas, contribuyendo a mejorar la eficiencia al

controlar chalecos y cascos de seguridad.

Con esta esta propuesta se busca reducir el tiempo que se utiliza en las inspecciones manuales
y crear registros automaticos, asi como evidencias fotograficas que respalden la observancia de
las normas de seguridad. Asi, se mejora la gestion de seguridad laboral, asegurando un control

mas confiable y disminuyendo la carga operativa de los supervisores.



El proyecto es una contribucion a la innovacion tecnologica en la provincia de Cotopaxi, ya que
incorpora instrumentos digitales que mejoran los estandares de seguridad laboral y fomentan la
cultura de prevencion. La incorporacion de este tipo de soluciones posibilita que las compaiiias,
ademas de salvaguardar a sus empleados, mejoren la eficacia de sus procedimientos y

evidencien su compromiso con la responsabilidad social y la modernizacion.
2.6. OBJETIVOS

2.6.1. General

Desarrollar un prototipo funcional basado en vision artificial para la deteccion automatica de

equipos de proteccion personal en un entorno real como apoyo a la seguridad industrial.

2.6.2. Especificos

e Identificar los tipos de EPP mas representativos y facilmente detectables mediante vision
artificial, justificando su eleccion en funcion de su relevancia en el ambito de la seguridad

industrial.

e Entrenar un modelo de vision artificial capaz de detectar la presencia o ausencia de EPP

seleccionados, utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico.

e Implementar un prototipo de deteccion en un entorno real, validando su funcionamiento

mediante pruebas controladas.

2.7. SISTEMA DE TAREAS

En la Tabla 3 se describen los objetivos especificos, junto con las actividades planteadas para
lograr con las metas especificas del proyecto, asi también se detallan los resultados esperados
y las técnicas, medios e instrumentos empleados, organizados en una secuencia logica que
permiti6 el desarrollo y validacion del prototipo de deteccion de equipos de proteccion personal

(EPP).



Objetivos

Tabla 3. Sistema de tareas

Especificos

Actividades

Resultados Esperados

Técnicas, Medios e Instrumentos

Identificar los tipo
de EPP mas
representativos y
facilmente

vision artificial.

detectables mediante

Revision documental s
S

industrial.

normativas de seguridad

obre

Identificacion justificada del
casco y chaleco como EPP
prioritarios, respaldada por

normativa y analisis tedrico.

Técnicas: analisis documental y revision
bibliografica.

Medios: bases de datos académicas (Scopus,
IEEE, Springer).
Instrumentos: normas ISO 45001, OSHA y
Acuerdos Ministeriales nacionales.

Analisis de literatura

en bases de datos.

material grafico disponible

Configuracion del entorno

Sustento técnico de la
y

como EPP prioritarios,

de uso y visibilidad.

seleccion de casco y chaleco

apoyado en comparaciones

Técnicas: analisis comparativo y
sistematizacion de informacion.
Medios: articulos cientificos y repositorios de
imagenes en linea.
Instrumentos: categorizacién de EPP.

Entrenar un modelo
de vision artificial
capaz de detectar la
presencia o ausencia
de EPP

seleccionados,
utilizando técnicas
de procesamiento de
imagenes y
aprendizaje
automatico.

artificial) e instalar

camara del celular.

de desarrollo (VSCode,
Python, librerias de vision

DroidCam para conectar la

Entorno de programacion
configurado con VSCode,

listo para pruebas.

Python, librerias y DroidCam

Técnicas: configuracion de entorno de
programacion.

Medios: documentacién oficial, guias técnicas.

Instrumentos: VSCode, Python, OpenCYV,

PyTorch, ultralytics, DroidCam.

imagenes de casco y

Los conjuntos de datos de

Conjunto de datos
estructurado para el

datos.

entrenamiento del modelo, Medios: plataformas en linea (Roboflow u
chaleco fueron .

descargados, organizados y respaldado por imagenes otras).
. ? etiquetadas y resultados Instrumentos: Roboflow, Labellmg, formato

etiquetados en formato mparativos de tiem YOLO

YOLO. comparativos de tiempos. .

Los modelos YOLOvV8

Técnicas: recopilacion y preprocesamiento de

fueron entrenados y
ajustados evaluando su
desempeiio mediante
métricas de precision,
recall y mAP.

Modelo de deteccion
entrenado y validado, con
resultados de desempefio

consolidados en tabla

comparativa.

Técnicas: aprendizaje automatico supervisado.
Medios: dataset estructurado, GPU disponible.
Instrumentos: YOLOVS, Python, librerias de
deep learning.

Se desarrollaron e
integraron los prototipos d
deteccion en Python
utilizando Tkinter y

las capturas de video
mediante DroidCam.

Los prototipos fueron

OpenCV, y se configuraron

Prototipo funcional integrado
en Python, con interfaz
operativa, conexion estable
de la camara via DroidCam y
capacidad de deteccion
automatica de casco y
chaleco

c

Técnicas: programacion y vision por
computador.
Medios: entorno de desarrollo (VSCode,
Python).
Instrumentos: Tkinter, OpenCV, YOLOVS,
DroidCam.

Implementar un
prototipo de
deteccion en un
entorno real,
validando su
funcionamiento

implementados en la obra
Proyecto Marianita,
registrandose
automaticamente las
verificaciones de EPP y
generandose evidencias
fotograficas.
Los prototipos fueron

Validacion en la Constructora
Marianita, con registros
automaticos y evidencias
fotograficas del uso de EPP,
demostrando la reduccion de
tiempo en comparacion con
la verificacion manual.

Técnicas: pruebas de campo y analisis
comparativo.

Medios: datos recolectados en la obra.

Instrumentos: laptop HP 250 G9, camara del

celular con DroidCam, software de deteccion.

mediante pruebas
controladas.

implementados en la
Constructora Altivo,
realizandose pruebas
controladas y
comparandose los tiempos
de verificacion frente al
método manual.

Validacién en la Constructora
Altivo, con resultados
consistentes en deteccion
automatica, reduccion de
tiempos de supervision y
generacion de datos
confiables para control de
seguridad.

Técnicas: experimentacion y validacion de
resultados.

Medios: registros de verificacion en campo.

Instrumentos: prototipo implementado, hojas de
control de tiempos, base de datos de registros.

Las interfaces web del
sistema de deteccion de
EPP fueron puestas en
funcionamiento para
visualizar resultados y
registros automaticos.

Visualizacion y trazabilidad
del control de EPP mediante
dashboard web y hojas de

calculo.

Técnicas: disefio e implementacion de sitios
web que se conectan a bases de datos.
Medios: ambiente de desarrollo (Tkinter
Webview, Python o Flask).
Instrumentos: base de datos de registros,
navegador de internet, servidor local y archivos

CSV/Excel que se producen automaticamente.



3. MARCO TEORICO

Los principios conceptuales que respaldan esta investigacion se desarrollan en el presente
apartado. Se discuten los principios de la seguridad industrial, asi como los equipos de
proteccion personal, su categorizacion, regulacion y su importancia en el entorno laboral.
Asimismo, se incorporan los fundamentos tecnoldgicos vinculados con la vision artificial y los
algoritmos de deteccion automatica que se utilizan en el prototipo, que posibilitan entender los

procedimientos implicados en la disminucién de los periodos de supervision y control.
3.1. EQUIPOS DE PROTECCION PERSONAL (EPP)

3.1.1. Seguridad industrial y EPP

Desde el punto de vista de la seguridad laboral, la utilizacién de Equipos de Proteccion Personal
(EPP) constituye el ultimo muro de proteccion ante los peligros residuales en las actividades
industriales. Una investigacion realizada en Egipto con 384 obreros de la construccion mostro
que Unicamente el 60% utilizaba algin tipo de EPP, y apenas el 55% lo hacia de forma correcta,
siendo la incomodidad, la ignorancia y el mal ajuste los factores mas relevantes relacionados

con este incumplimiento [5].

La normativa internacional como nacional apoya la utilizacion obligatoria de EPP en ambientes
de trabajo de alto riesgo. La norma ISO 45001 requiere una correcta administracion de la
seguridad laboral, que incluya programas de uso obligatorio de EPP cuando los controles
técnicos no logran eliminar totalmente los riesgos. En Estados Unidos, la norma 29 CFR 1910
de OSHA especifica minuciosamente los requerimientos para cada tipo de equipo, tales como
cascos, chalecos, proteccion ocular o respiratoria[5]. En Ecuador, la Resolucion Ministerial No.
El MDT-2024-196 del Ministerio del Trabajo define la jerarquia de control de riesgos e impone
al empleador la responsabilidad de proporcionar EPP de manera gratuita, formar a los
empleados en su utilizacion y efectuar revisiones regulares para asegurar su adecuado uso [16].
Estas normas se complementan con directrices técnicas dictadas por el Ministerio de Salud
Publica (MSP), que comprenden criterios para la eleccion, mantenimiento y reemplazo de EPP
en areas de alto riesgo, ademas de directrices para su uso adecuado en diversos ambientes de

trabajo [17].

Las situaciones registradas de accidentes de trabajo vinculados a la falta o uso incorrecto de
EPP subrayan la importancia de sistemas automaticos de control. En Addis Ababa, inicamente

el 38% de los empleados empleaba algin equipo de proteccion personal, lo que se relacionaba

9



directamente con altas tasas de lesiones por impacto en la cabeza o caidas de altura [5]. En
Turquia, el casco resulto ser el EPP mas utilizado en entornos criticos, mientras que el uso del
chaleco variaba segun condiciones operativas, aunque ambos resaltaron por su visibilidad y

obligatoriedad [8].

La supervision del uso de Equipos de Proteccion Personal (EPP) en entornos industriales es
crucial para reducir riesgos laborales. Estudios realizados en sitios de construccion en Malasia
revelan que el cumplimiento en el uso de diferentes EPP varia considerablemente: cascos y
chalecos presentan niveles de cumplimiento mucho mas altos en comparacioén con otros equipos

como proteccion ocular, auditiva o guantes [18].

Fall Prosection I EEEE—
Head Protecti on _
Body Pratection ]
Foot Protection ]
Hand Protect ooy _
Eye Protection - .
Hearing Protection | ] |
Bespiratory Profection - -
-60 -40 -20 o 20 40 (=] &0
Slightly compliance ®mNat at all compliant Moderately Very compliance ®Extremely compliance

Figura 1. Nivel de cumplimiento del uso de EPP en Malasia [18]

Ademas, investigaciones relacionadas con el cumplimiento laboral indican que los empleados
que no emplean EPP tienen una probabilidad hasta tres veces superior de sufrir accidentes en
comparacion con aquellos que si lo emplean de manera adecuada. Solo el 3% del presupuesto
anual de Proteccion Personal se destina a cascos, aunque el 20% de las lesiones laborales se
atribuyen a traumatismos craneales, lo que demuestra una evidente ausencia de inversion

adecuada en una efectiva proteccion [19].

En el ambito tecnolodgico, los estudios en vision artificial corroboran que los modelos de
deteccion automatica resultan extremadamente eficaces para detectar el uso de cascos y
chalecos. El estudio expuesto en la conferencia ICPRAM 2023 indico valores de precision de
deteccion (mAP) del 99% para cascos y del 98% para chalecos a una distancia de 3 m, incluso
en situaciones de iluminacion variable y con oclusiones parciales. Para otros Equipos de
Proteccion Personal menos perceptibles (gafas, guantes), los indices de deteccion fueron

notablemente inferiores (<60 %) [20].
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3.1.2. Clasificacion de EPP

Los Equipos de Proteccion Personal (EPP) se categorizan en funcion de las partes del cuerpo
que resguardan, conforme a las regulaciones de la Organizacion Internacional del Trabajo y
estandares globales de seguridad en el trabajo. Esta categorizacion simplifica la deteccion de
riesgos y la puesta en marcha de acciones preventivas apropiadas en los diversos ambientes de

trabajo [21].

Los Equipos de Proteccion Personal (EPP) se clasifican segun la parte del cuerpo que protegen,
permitiendo una estructuracion logica para su analisis técnico. Esta clasificacion incluye siete
categorias fundamentales: cabeza, ojos y cara, oidos, vias respiratorias, manos y brazos, pies y
piernas, y cuerpo completo. Esta estructura permite evaluar con mayor claridad los riesgos y

seleccionar adecuadamente los elementos a utiliza [21].

Proteccion para la cabeza: comprende cascos de proteccion empleados para prevenir heridas
causadas por impactos, derrumbes de objetos o conexiones eléctricas. Son fundamentales en

areas como la edificacion, la mineria y la industria de la manufactura.

Proteccion ocular y facial: incluye lentes de proteccion, protectores faciales y visores creados
para resguardar frente a particulas, salpicaduras quimicas, radiacion o chispas. Usualmente se

utilizan en laboratorios, soldadura y manejo de sustancias quimicas.

Proteccion auditiva: los tapones y orejeras resguardan al empleado de niveles sonoros que

superan los permitidos, evitando la pérdida auditiva provocada por ruido.

Proteccion respiratoria: Incluye mascarillas, respiradores y dispositivos independientes,
empleados en entornos donde se encuentran polvo, gases nocivos, vapores o aerosoles, como

en sectores quimicos, agricolas o de saneamiento.

Proteccion de manos y brazos: los guantes confeccionados con diferentes materiales (cuero,
nitrilo, latex, entre otros) se disefian para resguardar frente a cortes, impactos, sustancias

quimicas, calor o descargas eléctricas.

Resguardo de pies y piernas: es vital el uso de calzado de seguridad con puntera de acero,
suela antideslizante y resistencia a perforaciones en ambientes con peligro mecénico, eléctrico

0 quimico.

Proteccion del tronco y cuerpo entero: comprende chalecos, delantales, uniformes
impermeables y vestimenta ignifuga, que proporcionan resguardo frente a temperaturas

elevadas, sustancias quimicas o escasa visibilidad.
11



En la Tabla 4 se presenta la clasificacion general de los EPP basada en los segmentos corporales

que protegen, conforme al manual técnico [21].

Tabla 4. Clasificacion general de los EPP segtin zona corporal protegida

Zona corporal protegida | Ejemplos de EPP

Cabeza Casco de seguridad, capucha dieléctrica
Ojos y cara Gafas de seguridad, pantallas faciales
Oidos Tapones auditivos, orejeras

Vias respiratorias Mascarillas, respiradores

Manos y brazos Guantes de proteccion

Tronco y cuerpo Chaleco reflectivo, ropa ignifuga

Pies y piernas Botas con puntera de acero

3.1.3. Seleccion de EPP y codificacion de colores

Los criterios normativos, técnicos y de aplicabilidad practica en las obras de construccion son
la base de la seleccion de los Equipos de Proteccion Personal (EPP) que se emplean en este
proyecto. Segun la norma ISO 45001:2018, los EPP representan el tltimo recurso de proteccion
frente a aquellos riesgos residuales que no pueden ser suprimidos por medio de controles
administrativos o de ingenieria [3]. El Acuerdo Ministerial MDT-2024-196, a escala nacional,
establece que el empleador tiene la responsabilidad de suministrar, supervisar y comprobar que
se utilicen adecuadamente chalecos reflectivos y cascos en trabajos peligrosos [16]. Ademas,
las normas INEN 2 004:2018 y las guias de seguridad internacionales de la OSHA 29 CFR 1910
sugieren dar prioridad a estos dos equipos debido a su uso frecuente, su buena visibilidad y su

habilidad para disminuir los accidentes por atropello o impacto [18].

Los chalecos y cascos fueron elegidos como los EPP principales del sistema, fundamentandose
en estas disposiciones, ya que son los mas visibles, representativos y obligatorios desde el punto
de vista normativo en areas industriales y de construccion. Investigaciones recientes muestran
que ambos tienen los porcentajes mas altos de cumplimiento entre los empleados, con niveles
de uso por encima del 60 %, en contraste con otros elementos como gafas o guantes, que no
llegan al 30 % [22]. Asimismo, la ubicacidon anatdmica de estos equipos (en el torso y en la
cabeza) favorece que se puedan identificar a través de vision artificial, lo cual mejora la

exactitud del modelo YOLOVS incluso si existen cambios en la iluminacion o en el movimiento.

La eleccion de chalecos y cascos, desde un punto de vista técnico y experimental, busca
asegurar que el sistema automatizado detecte de forma uniforme, veloz y fiable. Estos
elementos mostraron una deteccién mas estable y una menor tasa de falsos negativos que otros

EPP durante las pruebas de campo, gracias a su forma, color y posicion visible en la imagen.
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Por estos motivos, se concluyd que su inclusion unica en el conjunto de datos y en los modelos

de entrenamiento mejoraria el desempefio general del sistema de vision artificial.

En cuanto a la eleccion de colores, se definieron cuatro tonos para los cascos (blanco, rojo o
tomate, azul y amarillo) y dos colores para los chalecos (verde y tomate o rojo), teniendo en

cuenta el contraste con el entorno, la visibilidad y la jerarquia laboral.

Los cascos de color blanco son para ingenieros o supervisores; los azules, para el personal
técnico o eléctrico; los amarillos, para trabajadores generales; y los rojos (tomate), para
visitantes o personal de emergencia. Esta distincion cromatica se basa en las practicas de
seguridad industrial estdndar, que utilizan el color del casco para determinar el rol y la

responsabilidad dentro del lugar de trabajo [18].

En cuanto a los chalecos, el color verde se relaciona con la seguridad, las brigadas de apoyo y
el control preventivo, ademas de ofrecer buena visibilidad en entornos con polvo o iluminacién
limitada. Por su parte, el color tomate (rojo) presenta un alto nivel de contraste, lo que facilita
la deteccion y lo hace comun en chalecos de supervision o control. Ambos colores cumplen con
la categoria 2 de la norma ISO 20471:2013, que regula los niveles minimos de reflectancia y

visibilidad para prendas de alta exposicion [23].

Los colores elegidos, desde un punto de vista técnico, tienen un mejor desempefio visual en
comparacion con los fondos usuales de obra (grava, cemento o maquinaria metélica), lo que
aumenta la exactitud del modelo mientras se entrena. Asimismo, al reducir la paleta de colores
a seis tonos especificos se logro que el conjunto de datos mantuviera su homogeneidad y se
redujeran los errores en el proceso de etiquetado, lo cual reforzo la confiabilidad del sistema.
La eleccion de chalecos y cascos se basa en su obligatoriedad desde el punto de vista legal, su

importancia para prevenir accidentes y su adecuacion técnica para la vision artificial.

La determinacion de los colores se fundamenta tanto en las pautas de visibilidad y jerarquia
fijadas por la normativa como en la justificacion técnica del proyecto, que tiene como objetivo

mejorar el reconocimiento automatico de EPP bajo condiciones reales de construccion.

Tabla 5. Seleccion y justificacion de colores de EPP

Equipo de proteccion . o .
quip p Color Justificacion esencial
personal (EPP)
Casco Blanco Alta visibilidad; identifica supervision y facilita control en obra
Casco Azul Diferenciacion del personal técnico; buen contraste con el entorno
Casco Amarillo Alta percepcion visual; estandar de seguridad para operarios
Casco Rojo Maximo contraste visual; identificacion rdpida de visitantes/emergencias
Asociado a ridad; n contraste en entorn n polvi aja
Chaleco Verde sociado a seguridad; bue  contraste en entornos con polvo o baj
iluminacion
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3.2. PROBLEMATICAY ESTADISTICAS DEL USO DE EPP

3.2.1. Factores de riesgo en el sector de la construccion

El sector de la construccion comprende tareas de construccion y edificacion que tienen lugar en
contextos laborales dinamicos en los cuales trabajadores, materiales, equipos y maquinaria
interactian al mismo tiempo. La interaccion continua aumenta la probabilidad de que ocurran
accidentes por lo que es fundamental implementar medidas preventivas de manera constante.
La literatura especializada considera que en los frentes de obra son habituales y criticos los
incidentes causados por la manipulacion de equipos y materiales las caidas desde altura la
exposicion a maquinaria pesada y los peligros eléctricos. Estos estan vinculados directamente

con la naturaleza operativa del sector constructor [24].

Los factores de riesgo mas representativos presentes en las obras civiles pueden agruparse en

diferentes categorias de los cuales se puede identificar en la Tabla 6.

Tabla 6. Factores de riesgo y EPP en obras civiles

Tipo de
. Descripcion del riesgo en obras civiles EPP necesario
riesgo

Riesgos Caida de objetos, golpes, atrapamientos, proyeccion de Casco de seguridad, guantes de proteccion, botas de
mecanicos particulas durante actividades de construccion y montaje. seguridad con puntera.

Riesgos Caidas al mismo nivel o a distinto nivel, superficies Chaleco reflectivo, casco de seguridad, calzado de
locativos irregulares, transito interno de personal y maquinaria. seguridad antideslizante.

Riesgos Exposicion a ruido, vibraciones, iluminacion deficiente y Casco de seguridad, chaleco reflectivo, protectores

fisicos temperaturas extremas propias del entorno de obra. auditivos (segun el nivel de exposicion).

Riesgos Contactos directos o indirectos con instalaciones eléctricas Casco dieléctrico, guantes aislantes, calzado
eléctricos temporales y uso de herramientas eléctricas. dieléctrico.

3.2.2. Estadisticas de uso de EPP

Varios estudios han determinado que la conformidad con el uso de equipos de proteccion
personal (EPP) fluctaa significativamente dependiendo del sector industrial, el tipo de actividad
y las condiciones de la organizacion. Entre los equipos de proteccion personal mas empleados
a escala mundial sobresalen el casco y el chaleco reflectante, particularmente en contextos de
construccion e industrias manufactureras, donde las condiciones laborales representan peligros

fisicos considerables para la integridad del empleado [26].

Una investigacion llevada a cabo en Turquia, con un grupo representativo de 398 trabajadores
de pequenas y medianas empresas del sector de la construccion, mostrdo que Unicamente el 44
% de los empleados llevaba casco de manera habitual, mientras que el 27 % empleaba chaleco

reflectante. A pesar de estas cifras relativamente bajas, ambos componentes se situaron como
14



los mas utilizados, por encima de otros Equipos de Proteccion Personal como guantes o gafas,
cuyos porcentajes de uso fueron todavia mas bajos. Esta prueba evidencia la relevancia
funcional del casco y el chaleco, no tinicamente por su utilidad, sino también por su aceptacion

en el ambiente de trabajo [26].

Ademas, se determiné que la falta de cumplimiento en la utilizacion de otros EPP esta vinculada
con elementos como malestar, ausencia de ergonomia o una baja percepcion de riesgo. Por otro
lado, el casco y el chaleco son vistos como componentes de uso obligatorio y de adaptacion
sencilla, lo que fortalece su integracion en practicas de trabajo y en sistemas automatizados de

vigilancia visual [26].

En una planta oleaginosa en Etiopia con 387 empleados, se establecioé que el 72,35 % usaba
casco y el 20,26 % chaleco reflectante, mientras que otros equipos de proteccion personal como

guantes, botas o mascarillas mostraron porcentajes de uso significativamente mas bajos [27].

En el caso ecuatoriano, el Panorama Nacional de la Salud de los Trabajadores elaborado por el
Ministerio de Salud Publica [28], presenta informacion clave sobre el uso de EPP en diferentes
sectores productivos. Seglin este informe, el 73 % de los trabajadores encuestados indico recibir
10 EPP por parte de su empleador; sin embargo, solo el 58 % manifest6 utilizarlo de forma
constante durante toda su jornada laboral destacando casco y chaleco de seguridad. Entre las
principales razones para el incumplimiento, se identificaron la incomodidad del equipo (42 %),
la percepcidn baja de riesgo (27 %) y la ausencia de supervision efectiva (19 %). Estos hallazgos
reflejan que, a pesar de la existencia de un marco legal robusto como el establecido en el
Acuerdo Ministerial No. MDT-2024-196 [19], persisten brechas entre la entrega del EPP y su
uso real en el lugar de trabajo. La implementacion de herramientas tecnologicas de monitoreo,
podria contribuir a cerrar esta brecha, garantizando el cumplimiento de las normativas y

reduciendo el riesgo de accidentes laborales [28].

Adicionalmente, un analisis global en pequefias y medianas empresas mostro que solo el 64 %
de los trabajadores utiliza correctamente los EPP, destacando que casco 44 % y chaleco 27%
son los mas observados y fomentados por los protocolos de seguridad, mientras que otros
equipos presentan frecuencias de uso menores y menor visibilidad en inspecciones visuales
[29]. En la Tabla 7 se muestra un resumen comparativo de investigaciones actuales acerca del
uso de cascos y chalecos en diversos entornos de trabajo, destacando su mayor uso en

comparacion con otros Equipos de Proteccion Personal.
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Tabla 7. Comparacion de uso de EPP segun estudios recientes

Estudio / Pais Muestra Uso de casco Uso de chaleco Uso de otros EPP
Etiopia 387 trabajadores 72,35 % 20,26 % <20 %
Turquia 398 operarios 44 % 27 % <20 %
Ecuador 4290 trabajadores 58% 58% Menos frecuente
Global Variada Mas frecuente Frecuente Menos frecuente

3.3. TECNOLOGIAS PARA LA DETECCION DE EPP

3.3.1. El concepto de algoritmo en la inteligencia artificial

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones finito, exacto y organizado que posibilita
solucionar un problema, procesar informacién o cumplir una tarea de forma metddica y
sistematica. Los algoritmos constituyen la base de los sistemas computacionales en el ambito
de la inteligencia artificial y de la informatica, pues determinan las etapas que convierten los
datos de entrada en resultados de salida que pueden emplearse para tomar decisiones o para
identificar patrones automaticamente. Su relevancia se debe a que, cuando son aplicados en
lenguajes de programacion, permiten automatizar procesos complejos que abarcan desde
operaciones aritméticas sencillas hasta célculos mas sofisticados para el entrenamiento de

modelos de aprendizaje profundo [25].

En este proyecto, los algoritmos funcionan como el eje central del flujo de vision artificial. En
primer lugar, mediante operaciones de preprocesamiento, convierten las secuencias de video
para estabilizar la sefial (ajuste del formato, redimensionamiento, normalizacion y filtrado). A
continuacion, guian el entrenamiento del modelo optimizando sus parametros con métodos
especificos para aprender las propiedades visuales de chalecos y cascos. Por tltimo, posibilitan
que se realice inferencia en tiempo real al producir predicciones efectivas sobre imagenes
nuevas, equilibrando latencia, precision y robustez dentro de un canalizador que incluye

captura, procesamiento y decision automatica en contextos industriales rigurosos [26].

3.3.2. El concepto del modelo en el aprendizaje automatico

Un modelo, en el contexto del aprendizaje automatico, es una representacion matematica o
computacional que se genera después de un procedimiento de capacitacion con datos que
pueden estar etiquetados o no. Mediante esta capacitacion, el modelo modifica sus parametros
internos para identificar patrones significativos, lo que le posibilita llevar a cabo tareas como la

prediccion, la deteccion, la segmentacion o la clasificacion. En esencia, el modelo es la
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conversion de la experiencia implicita en los datos a una forma operativa que permite la toma

automatica de decisiones en contextos nuevos [27].
Los rasgos fundamentales de un modelo se componen de tres elementos esenciales:

e Organizacion: determina la manera en que se organiza la informacion (por ejemplo, las redes

neuronales convolucionales en vision artificial).

e Parametros: Son los valores internos que se modifican durante el proceso de entrenamiento

con la finalidad de aumentar la precision.

e Capacidad de generalizacion: evalua la capacidad para utilizar lo aprendido en datos no

observados, lo que resulta fundamental en aplicaciones practicas.

Segun la bibliografia técnica, un modelo es 1til no solo por su precision en los datos de
entrenamiento, sino también por su habilidad para ajustarse a nuevas circunstancias

ambientales, lo que permite su uso en contextos industriales con alta variabilidad [27].

El modelo es el componente central del sistema de vision artificial en este proyecto, ya que se
ocupa de identificar automaticamente si los empleados tienen chalecos y cascos o no. El
modelo, basado en un conjunto de datos que ya ha sido etiquetado, aprende las propiedades
visuales de estos equipos de proteccion y después de su entrenamiento puede reconocer €sos
elementos en nuevas capturas de video. Esto hace que el modelo sea un elemento esencial para
asegurar un monitoreo constante y seguro de las normas de seguridad industrial, fusionando la
teoria del aprendizaje automatico con una aplicacion practica enfocada en prevenir riesgos

laborales [27].

3.3.3. OpenCYV como biblioteca de vision por computador

La biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library) fue creada por Intel en sus
inicios, pero hoy en dia es mantenida por la comunidad. Esta accesible para una variedad de
lenguajes (C, C++, Python, Java) y plataformas (Windows, Linux, macOS), proporcionando
mas de miles de algoritmos optimizados para actividades tales como vision por computadora

en tiempo real, deteccion de objetos y procesamiento de imagenes [28].

OpenCV se emplea en este trabajo para manejar fases esenciales como la adquisicion de
imagenes o video desde el dispositivo de entrada y transformaciones tales como normalizacion

del color, redimensionamiento, cambio de formato y filtrado elemental. Estos procedimientos
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acondicionan los datos para que luego puedan ser analizados por el modelo de deteccion

automatica (YOLO), asegurando asi un proceso robusto y eficaz [28].
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Figura 2. Preprocesamiento de imagen con OpenCV para YOLO [28].

3.3.4. YOLOy sus versiones en vision por computador

YOLO (You Only Look Once) es un conjunto de modelos para detectar objetos que cambid
radicalmente el ambito de la vision por ordenador al implementar una perspectiva en la cual se
lleva a cabo la deteccion en una unica fase. En contraste con los métodos convencionales que
utilizan dos etapas (sugerencia de areas y categorizacién), YOLO analiza la imagen completa
en una unica pasada de la red neuronal, lo cual posibilita que alcance una elevada rapidez de
inferencia sin perder precision. Desde su primera edicion en el afio 2016, este marco ha
experimentado una evolucion, alcanzando un mejoramiento notable en la precision, la
eficiencia computacional y la capacidad de generalizacion; se ha ajustado asi a diversas

exigencias en contextos industriales y académicos [29].

YOLO se utiliza como el modelo de deteccion en la elaboracion de este prototipo, y es el
responsable de distinguir chalecos y cascos de seguridad en imagenes y secuencias de video.
YOLO se elige por su habilidad de detectar en tiempo real, lo cual es esencial en un ambiente
industrial donde los riesgos laborales necesitan una vigilancia constante y efectiva. Sus
diferentes versiones —YOLOv1, YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOVS y las mas nuevas,
YOLOv7 y YOLOvV8— incluyen mejoras en técnicas de entrenamiento, arquitectura de red y
precision. Esto ha posibilitado que su rango de aplicaciones se expanda para detectar objetos
pequefios, condiciones con poca luz y ambientes con gran variabilidad visual. Para este trabajo,
el uso de YOLOVS es apropiado porque su desempeiio optimizado en situaciones de deteccion

rapida y exacta asegura la eficacia del sistema de monitoreo de EPP en tiempo real [29].

La fundamentacion teorica ha posibilitado la creacion de los principios conceptuales, técnicos
y normativos que respaldan el avance del sistema de deteccion de EPP. El andlisis de la

inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y la vision por computadora proporcioné el
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contexto requerido para entender como funciona el modelo YOLOvV8 cuando se aplica al
reconocimiento de chalecos y cascos. Asi, se establecieron los fundamentos tedricos que guian

el desarrollo practico y experimental del proyecto.

Figura 3. Sistema de deteccion de objetos con YOLO [30].

3.4. PROTOTIPADO TECNOLOGICO

3.4.1. Concepto y funcion del prototipo en sistemas de ingenieria

En sistemas de ingenieria, un prototipo es definido como una representacion intencionada
(puede ser fisica, digital o mixta) que se crea con el fin de disminuir la incertidumbre y asi
poder demostrar viabilidad antes de la implementacion final. Esto permite verificar requisitos,
arquitectura, comportamiento y limitaciones operativas a través de pruebas repetidas. En los
modelos de ingenieria contemporaneos basados en Model-Based Systems Engineering
(MBSE), el prototipo se conecta directamente con tareas iniciales de verificacion y validacion
(V&V) para prever fallos, reforzar la trazabilidad de requisitos y mejorar la toma de decisiones

en etapas donde el costo de modificaciones es mas bajo [31].

En el ambito de la ingenieria se ha pasado desde prototipos en gran medida fisicos (como
maquetas, pilotos y pruebas de concepto instrumentadas) hasta enfoques integrados que
fusionan la simulacion los prototipos virtuales y el rapid prototyping para hacer mas rapidos los
ciclos de aprendizaje, prueba y disefio. En este contexto la rapida realizacion de opciones
facilita el estudio y la mejora de requisitos con datos empiricos al mismo tiempo, la
consolidacion de gemelos digitales y su alineacién con sistemas reales fortalece el papel del
prototipo como "puente" entre disefio y operacion. Esto se logra a través de la inclusion de V&V
como eje metodologico para asegurar coherencia entre lo que se especifica, lo que se

implementa y lo que se observa en campo [32].
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3.4.2. Técnicas de prototipado

Las técnicas de prototipado en ingenieria posibilitan la creacion de versiones iniciales de un
sistema con el fin de analizar su desempefio y la interaccion entre sus elementos antes de que
se implemente el producto final. El prototipado digital o rapido es uno de los mas destacados
que fusiona instrumentos de disefio asistido por ordenador, simulacion y ensayos funcionales
para hacer modificaciones iterativas y detectar errores en fases tempranas. La validacion
progresiva de algoritmos, sensores y procesos de procesamiento en tiempo real sin necesidad
de una infraestructura fisica completa hace que este enfoque sea particularmente apropiado para

sistemas automatizados y de vision artificial [32].

El prototipado basado en pruebas experimentales es otra técnica utilizada en sistemas de
ingenieria. Esta consiste en analizar el rendimiento del sistema a través de ensayos controlados
en contextos reales. Esta técnica posibilita examinar el modo en que el prototipo actua ante
condiciones operativas concretas y evaluar indicadores fundamentales como la estabilidad
funcional, la precision y el tiempo de respuesta. El prototipado experimental es esencial en
sistemas de vision artificial para confirmar que los algoritmos entrenados con datos reales
funcionan correctamente asegurando asi que el sistema tenga un desempeiio confiable antes de

su implementacion final [33].

Tabla 8. Técnicas de prototipado aplicadas en el proyecto

Técnica cQué es? JPara qué sirve?
) o Simulacion y disefio  en | Detectar errores y mejorar el disefio antes de
Prototipado digital ) ) .
computadora del sistema. construirlo fisicamente.
Prototipado Pruebas del prototipo en | Verificar funcionamiento, precision y
experimental condiciones reales. estabilidad del sistema.

3.4.3. El concepto de IDE y la seleccion de Visual Studio Code

Un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) es una aplicacion que agrupa, en una sola interfaz,
las herramientas fundamentales para programar: depuracion (debugger), editor de codigo y
automatizacion de compilacion o construccion. También incluye utilidades adicionales como la
gestion de proyectos y el control de versiones. Su propdsito es incrementar la productividad
mediante la integracion cohesionada de estas funciones, evitando asi transiciones entre
diferentes programas. Esta definicion es muy aceptada en la bibliografia de ingenieria de

software y en los cursos universitarios sobre instrumentos de desarrollo [34].
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Se optd por Visual Studio Code para este proyecto debido a su naturaleza multiplataforma y
gratuita, asi como a sus caracteristicas: editor con IntelliSense, terminal embebida, depurador
integrado y soporte nativo para control de versiones (Git). Especificamente, tiene extensiones
oficiales para Python, lo que posibilita el desarrollo de entornos virtuales, la ejecucion y
depuracion de scripts, la administracion de paquetes y el trabajo con bibliotecas de vision por
computadora (por ejemplo, OpenCV y frameworks de inteligencia artificial), manteniendo un
uso moderado de recursos en equipos intermedios. Estas habilidades estan registradas en guias
académicas y en el material técnico de Microsoft, que explican a VS Code como un editor actual

para la depuracion y el desarrollo [35], [36].

3.5. ESTADO DELARTE

En esta seccion se presenta un analisis de estudios recientes que tienen que ver con la deteccion
automatica de equipos de proteccion personal (EPP) en areas industriales y de construccion
mediante el uso de algoritmos de aprendizaje profundo y vision artificial. Los estudios
estudiados incluyen el progreso de modelos de reconocimiento como YOLO, la supervision
mediante camaras en tiempo real y la automatizacion de los procedimientos de control de
seguridad. Esta revision posibilita el descubrimiento de las tendencias tecnoldgicas mas
importantes y los avances que han ayudado a crear sistemas que pueden disminuir el tiempo y

el esfuerzo en la verificacion del cumplimiento de las normas de seguridad laboral.

La investigacion desarrollada en [37], muestra un sistema automatizado que supervisa el
cumplimiento de los Equipos de Proteccion Personal (EPP) utilizando algoritmos de
aprendizaje profundo y visién por computadora, disefiado para sectores industriales y de la
construccion. El proposito principal es sustituir las revisiones manuales, que tienden a ser lentas
y susceptibles de equivocaciones humanas, por un modelo inteligente que puede identificar
automaticamente la presencia o falta de EPP (Equipo de proteccion personal), como cascos,

chalecos reflectivos y gafas de seguridad.

El sistema que se propone tiene como fundamento arquitecturas de deteccion de objetos de
ultima generacion, en particular YOLOVS y sus versiones optimizadas para la inferencia en
tiempo real. El modelo fue entrenado con un amplio grupo de imagenes que se tomaron en
situaciones reales de trabajo, incluyendo diversos grados de iluminacion, angulos de cdmara y
distancias. Para optimizar la generalizacion del algoritmo ante cambios en los contextos de

trabajo, el entrenamiento se llevo a cabo utilizando métodos de aumento de datos.
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Los cientificos realizaron una canalizacion integral que abarca la identificacion de empleados,
el reconocimiento de EPP y la verificacion del cumplimiento normativo. Después de que se han
identificado las personas en el campo visual, el modelo comprueba si estan presentes los
componentes esenciales de seguridad y proporciona un resultado binario: cumplimiento o
incumplimiento. Esta informacion se ofrece en una interfaz que posibilita monitorear

constantemente diversas areas de trabajo.

Los resultados obtenidos mediante experimentos indican que la deteccion de cascos y chalecos
tiene una precision promedio mayor al 95 %, aun en condiciones de escasa luz, y que el
rendimiento en tiempo real es de hasta 45 fotogramas por segundo (FPS). Esta actuacion hace
que el sistema sea una herramienta factible para la supervision continua de plantas y obras

industriales sin requerir personal de monitoreo permanente.

El articulo enfatiza que emplear sistemas automaticos fundamentados en vision artificial
disminuye considerablemente el tiempo de supervision y los gastos operativos vinculados al
control manual del uso de EPP. Asimismo, los autores subrayan que el sistema tiene la
capacidad de registrar automaticamente cada evento de deteccion, creando asi pruebas digitales

que resultan tutiles para auditorias y reportes de seguridad.

La incorporacién del modelo con sistemas de television cerrados (CCTV) y camaras de
seguridad convencionales es otro aporte importante del estudio; esto hace que su adopcion en
instalaciones ya existentes sea mas sencilla, ya que no se necesita infraestructura extra. Esta
cualidad muestra que es posible hacer una implementacion de la automatizacion del control de

EPP que sea econdmica y escalable, utilizando los recursos existentes.

En su totalidad, el trabajo muestra la capacidad de las tecnologias de vision artificial para
mejorar la administracién de riesgos en tiempo real y su madurez en cuanto a seguridad
industrial. Esta propuesta, que incluye la creacion automatica de registros visuales, una
respuesta rapida y alta precision, favorece de manera directa el progreso en sistemas
automaticos de verificacion del uso de EPP a través de camaras e inteligencia artificial; esta es

el area a la que pertenece el presente estudio.

Otro estudio similar se desarrollo en [38], el cual presenta un sistema que permite la supervision
en tiempo real del uso de EPP mediante inteligencia artificial aplicada directamente en
dispositivos locales (IA on-device). Su proposito principal es automatizar la comprobacion del
acatamiento del EPP, disminuyendo asi la dependencia de los supervisores humanos y
mejorando el tiempo de supervision.
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El modelo fue creado y evaluado en ambientes laborales del sector salud, donde se utiliz6 para
verificar la utilizacion de guantes, batas y mascarillas. Sin embargo, su estructura y
funcionamiento son completamente utilizables en otros entornos industriales, como la
construccion, en la que los EPP incorporan chalecos y cascos. El sistema utiliza redes
neuronales convolucionales de bajo peso (MobileNetV3 y EfficientDet), que han sido
modificadas para operar en camaras inteligentes o dispositivos portatiles con capacidades

restringidas.

Uno de los elementos mas sobresalientes es que el procesamiento se efectiia directamente en el
dispositivo de captura, sin requerir una conexion continua con servidores externos. Esto hace
posibles respuestas instantaneas, un consumo de datos mas bajo y una mayor privacidad.
Cuando el modelo detecta que el equipo de proteccidon estd presente o ausente, emite alertas

visuales o sonoras si percibe algiin incumplimiento.

A lo largo de las pruebas, el sistema logr6 una precision media del 93 %, conservando tiempos
de respuesta menores a 100 ms por fotograma. Esto demuestra su habilidad para funcionar en
contextos dindmicos. Asimismo, el disefio modular facilita la inclusion de nuevos tipos de EPP
o condiciones del entorno. Los escritores enfatizan que esta arquitectura tiene la posibilidad de
ser incorporada en camaras de vigilancia comunes, transforméndolas en sensores inteligentes
que tienen la capacidad de emitir alertas y guardar pruebas. El trabajo destaca que, frente a los
métodos manuales, la automatizacion de la verificacion de EPP por medio de vision artificial
disminuye el tiempo de supervision y optimiza la eficiencia operacional. Ademas, destaca la
opcion de guardar registros digitales de cumplimiento, que son utiles para auditorias o

verificaciones de seguridad.

En general, el estudio evidencia que los sistemas fundados en la inteligencia artificial en
dispositivos (on-device Al) son factibles para el control automatico del uso de EPP. Su
metodologia de bajo consumo y respuesta rapida es un avance significativo para poner en
marcha sistemas de vigilancia inteligentes en el lugar de trabajo, que estan en consonancia con

los principios de la Industria 4.0 y la seguridad laboral contemporanea.

Por otra parte, en los afios recientes, [39] propone un modelo avanzado para la deteccion
automatica del uso de EPP, especificamente guantes y cascos, en ambientes industriales del
sector eléctrico. El estudio propone un algoritmo llamado YOLO-DCRCF (You Only Look

Once - Deformable Convolution and Cross-Receptive-Field Fusion), cuyo objetivo es
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perfeccionar la exactitud y la solidez de la deteccion de EPP ante oclusiones, cambios en el

alumbrado y desplazamientos veloces.

La metodologia fusiona la estructura basica de YOLOv1l con bloques deformables de
convolucidn, los cuales posibilitan que el campo receptivo del detector se ajuste a objetos que
estan parcialmente visibles, como guantes o cascos cubiertos por sombras u herramientas. El
modelo también incorpora un médulo de fusion de campo cruzado, que mejora la incorporacion
de caracteristicas multiescalar y posibilita identificar con mayor detalle los componentes de

proteccion en diversas posiciones y tamafios.

Con el objetivo de entrenar el modelo, los autores crearon un conjunto de datos que incluia
miles de imagenes capturadas en talleres de mantenimiento y subestaciones eléctricas. Para
asegurar que el algoritmo tenga la capacidad de generalizar, las imagenes abarcan diferentes
condiciones ambientales, como la iluminacién natural y artificial, asi como los ambientes
interiores y exteriores. Se llevo a cabo la anotacion manual con base en criterios de exactitud

para ubicar los EPP.

YOLO-DCRCEF super6 a modelos anteriores como YOLOvVS y Faster R-CNN en las pruebas
experimentales, logrando una precision media (mAP) de 98,3 % para los cascos y del 96,7 %
para los guantes. Adicionalmente, presentd una velocidad de procesamiento de 42 FPS, lo que
lo hace adecuado para sistemas de monitoreo en tiempo real. Estos indicadores evidencian que
la union de fusion cruzada de caracteristicas y convoluciones deformables aumenta la habilidad

para detectar en contextos complejos.

La investigacion destaca la posibilidad de aplicar el modelo directamente a sistemas de
seguridad industrial, en los cuales es necesario comprobar constantemente el empleo adecuado
del EPP. Asimismo, es importante destacar que este tipo de soluciones pueden combinarse con
drones o camaras de seguridad, produciendo informes automaticos y alarmas inmediatas en

caso de que los equipos no estén presentes.

Por tltimo, los autores sefialan que el uso de algoritmos mejorados como YOLO-DCRCEF ayuda
a disminuir la carga de supervision humana, reducir los errores de observacion y reforzar la
cultura de seguridad a través de controles constantes e imparciales. Este estudio es un referente
importante en el campo de la vision artificial aplicada a la seguridad laboral y evidencia el

progreso técnico de los modelos de deteccion de EPP en ambientes reales.

Una revision sistemadtica realizada en [40] aborda los avances, desafios y tendencias de la vision

artificial en la deteccion de EPP en entornos industriales. Los autores compilan y examinan mas
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de 120 estudios publicados desde 2018 hasta 2024, que incluyen modelos de deteccion, bases
de datos, métodos de aprendizaje profundo, métricas de rendimiento y su aplicaciéon en

contextos laborales reales.

La revision muestra que la mayor parte de los sistemas contemporaneos para detectar EPP usan
redes neuronales convolucionales (CNN), en particular arquitecturas de deteccion de objetos
como YOLO, Faster R-CNN y SSD, por el balance que ofrecen entre rapidez y exactitud. Estos
modelos posibilitan el procesamiento de imagenes en tiempo real con una exactitud que
sobrepasa el 95 % en diversos estudios, lo cual resulta especialmente ttil para identificar cascos,

gafas y chalecos de seguridad.

Las areas mas favorecidas por estas tecnologias, segin los autores, son la mineria, la
manufactura y la construccion. En ellas, las condiciones laborales cambian de manera continua
y el control manual no es efectivo. Ademas, se destaca la inclinacion hacia el empleo de camaras
inteligentes y sistemas que utilizan edge computing, los cuales procesan la informacion a nivel

local y disminuyen la necesidad de infraestructura para servidores.

Un descubrimiento fundamental es que, a pesar de los significativos progresos en deteccion,
todavia hay restricciones vinculadas con la ocultacién parcial de objetos, variaciones en la
iluminacion, distancias de camara y la utilizacién de EPP con colores o patrones distintos. Estas
circunstancias tienen un impacto en la generalizacion de los modelos y en su exactitud en
situaciones reales. Por esta razon, las investigaciones mads actuales incluyen métodos de
transferencia de aprendizaje, aumento de datos y estructuras hibridas para optimizar la
capacidad de adaptacion. El articulo enfatiza, ademads, la importancia de contar con conjuntos
de datos especializados que contengan una variedad de EPP y contextos laborales, porque
muchos de los sets de datos accesibles son muy especificos o limitados a un solo tipo de
ambiente. Los autores proponen crear bancos de imagenes estandarizados para hacer mas facil

la comparacion entre algoritmos.

Con respecto a la aplicabilidad, se observan progresos importantes en sistemas que pueden
detectar a varios empleados al mismo tiempo y analizar su cumplimiento de manera simultdnea,
con integracion a paneles de control y registro automatico de violaciones. Estas innovaciones
disminuyen de manera significativa los periodos de supervision y optimizan la trazabilidad de

la informacion relacionada con la seguridad.

En conclusion, el analisis indica que el area de vision artificial utilizada para controlar EPP esta
en un momento de maduracién creciente, gracias al avance de modelos mas ligeros, potentes y
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flexibles. Los estudios sugieren que se automatizara por completo la supervision, empleando
sensores combinados (térmicos y RGB) y generando informes automaticos para simplificar la

gestion preventiva.

Otro trabajo, [41] desarrolla un modelo hibrido basado en aprendizaje profundo para la
deteccion de EPP en tiempo real, combinando las arquitecturas EfficientDet y YOLOvS. Para
ello utiliza técnicas sofisticadas de aprendizaje profundo. El objetivo principal del trabajo es
crear un algoritmo eficaz que, mediante el uso de arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (CNN), detecte en tiempo real elementos claves de proteccion, como guantes,

chalecos reflectivos y cascos.

El modelo integra las virtudes de EfficientDet y YOLOVS, fusionando sus habilidades para
detectar rapidamente con modulos de extraccion de caracteristicas mas exactos. Esta
perspectiva hibrida tiene como objetivo conservar un balance entre la precision y la rapidez de
procesamiento, dos elementos fundamentales para poner en funcionamiento el sistema en
dispositivos moviles o camaras de seguridad. El entrenamiento se realizd con un conjunto de
datos con mas de 10.000 imagenes tomadas en diversos entornos industriales, a las cuales se
les aplicaron métodos de ampliacion de datos para fortalecer el modelo frente a cambios en la

iluminacion, distancia y ubicacion del trabajador.

Los hallazgos de los experimentos revelan que el mAP (mean Average Precision) para la
deteccion de chalecos es del 94,2% y del 97,6% para la deteccion de cascos, lo cual se logra a
una velocidad de procesamiento casi igual a 50 fotogramas por segundo (FPS). Estas medidas
sugieren que el modelo tiene la capacidad de operar en tiempo real, lo cual asegura una
supervision constante y exacta. Asimismo, el sistema fue validado en condiciones reales y

mostr6 un rendimiento estable incluso cuando habia multiples personas y fondos complejos.

El articulo destaca la viabilidad practica del algoritmo en contextos industriales donde
supervisar a mano es caro o limitado. La automatizacion del procedimiento de verificacion de
EPP posibilita la deteccién instantdnea de incumplimientos, disminuyendo asi el tiempo
dedicado a las inspecciones presenciales. El sistema también produce registros automaticos de
deteccion que pueden ser guardados para auditorias o andlisis de desempefo en términos de

seguridad laboral.

Segun los autores, el aporte mas importante del trabajo es la incorporacién de un modelo eficaz
y ligero que puede ejecutarse en aparatos convencionales sin requerir una infraestructura
computacional complicada. Esto lo transforma en una opcion factible para las pequenas y
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medianas empresas que desean digitalizar sus procesos de seguridad sin requerir inversiones

significativas.

Por ultimo, el estudio propone futuras lineas de investigacion enfocadas en agregar tecnologias
complementarias para optimizar la deteccion en contextos de visibilidad reducida. Estas
tecnologias incluyen sistemas de seguimiento por vision estereoscopica y cdmaras térmicas.
Este trabajo muestra como la vision artificial y el aprendizaje profundo siguen reformando los
sistemas de control de seguridad, estableciéndose como instrumentos fundamentales para

prevenir incidentes en el trabajo y mejorar los tiempos de supervision.

Una propuesta complementaria elaborada en [42] introduce el modelo GBSG-YOLOVS8n,
orientado a perfeccionar la deteccion automatica de EPP en entornos industriales con baja
iluminacién o presencia de oclusiones. Esta propuesta se desarrolla en respuesta a las
restricciones que se han detectado en versiones anteriores de YOLO, sobre todo cuando hay
poca iluminacion, oclusiones parciales y cambios en la posicion de los trabajadores.

Tres innovaciones técnicas fundamentales son incluidas en el modelo GBSG-YOLOv8n:

¢ Bloques de atencion espacial y global (GB), que posibilitan que el modelo se enfoque en las

areas significativas de la imagen en las que estan localizados los componentes de proteccion.

e Una estructura de conexion cruzada (SG) que potencia la difusion de informacidn entre las
capas profundas de la red, lo que mejora el reconocimiento de objetos pequefios como gafas

0 guantes.

e Ajustar de manera dindmica el aprendizaje del modelo con el objetivo de optimizar la pérdida
focal adaptativa, lo cual permite que se reduzcan los falsos negativos y que aumente la

sensibilidad del detector.

El sistema fue adiestrado y analizado utilizando un conjunto de datos propio que contiene mas
de 8.000 imagenes, las cuales muestran a trabajadores de mantenimiento industrial y
construccion con y sin equipo de proteccion personal (EPP). El modelo logré un mAP del 97,9
%, luego de un proceso de entrenamiento exhaustivo, lo que le permiti6 sobrepasar a Faster R-
CNN (93,8 %) y YOLOVS estandar (95,3 %). Asimismo, logré mantener una rapidez de

inferencia de 53 FPS, lo cual evidencia su habilidad para funcionar en tiempo real.

La disminucion de los errores en la identificacion de chalecos y cascos parcialmente cubiertos,
ademas del incremento en la exactitud bajo circunstancias ambientales desfavorables, son

contribuciones sobresalientes del trabajo. El modelo demostrd, ademas, un rendimiento s6lido
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en la deteccion al mismo tiempo de varios empleados, lo cual simplifica su aplicacion en

fabricas o proyectos con una gran cantidad de personal.

El estudio aconseja que el modelo se integre en el futuro con plataformas de supervision en la
nube y tableros visuales para que las detecciones se registren automaticamente y los
supervisores tengan acceso a pruebas visuales instantdneamente. Por lo tanto, GBSG-
YOLOvV8n se establece como un instrumento factible para digitalizar los procedimientos de

seguridad industrial y optimizar la supervision del cumplimiento de EPP.

Un desarrollo posterior, mostrado en [43], explica la creacion y validacion de un sistema de
inteligencia artificial para supervisar el uso adecuado de EPP en ambientes industriales. El
proposito fundamental de la investigacion fue crear una herramienta accesible y practica que, a
través de algoritmos de vision artificial y aprendizaje profundo, automatizara la comprobacion

del cumplimiento de las normas de seguridad.

Para identificar si hay o no chalecos, cascos y guantes de seguridad presentes, el sistema
sugerido emplea una arquitectura YOLOVS junto con métodos de procesamiento de imagenes.
Asimismo, se incorpordé un moédulo de registro automatico que guarda los resultados de las
detecciones en una base de datos local, lo cual posibilita la creacion de estadisticas y pruebas

visuales acerca del acatamiento del uso de EPP.

Los investigadores recolectaron un conjunto de datos que incluia 12,000 imagenes tomadas en
fabricas y areas de ensamblaje, donde se registraron distintas condiciones de luz, perspectivas
visuales y clases de EPP. El modelo fue entrenado con el 80% de la informacién y validado con
el 20% restante, obteniendo un mAP del 96,5 % y una exactitud total del 97,2 % en la

identificacion de chalecos y cascos.

La incorporacion de un sistema de notificacion visual que advierte inmediatamente cuando un
empleado no emplea el equipo de proteccion necesario es una de las aportaciones mas
relevantes del estudio. Esta cualidad optimiza la capacidad de respuesta de los supervisores y
disminuye considerablemente el tiempo dedicado a las inspecciones. Ademas, el sistema
posibilita llevar un registro historico de las detecciones, produciendo informes automaticos de

cumplimiento mensual y diario.

Los hallazgos evidenciaron que, con la inteligencia artificial, es posible reducir el tiempo
requerido para las verificaciones manuales hasta un 40 %, conservando al mismo tiempo una

elevada fiabilidad. Asimismo, la incorporacion del sistema en camaras industriales corrientes
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demuestra que es viable econémica y técnicamente para empresas de tamafio pequeio y

mediano.

El trabajo ofrece una herramienta practica y econdmica que automatiza la supervision del
cumplimiento de EPP en la industria. Esta herramienta fusiona rapidez en las verificaciones,
eficiencia operativa y creacion automatica de registros visuales, caracteristicas que se alinean
directamente con los objetivos de los sistemas modernos de deteccion basados en vision

artificial.

[44] se enfoca en el desarrollo de un sistema de reconocimiento de EPP en obras civiles
mediante aprendizaje profundo y vision por computadora. Basado en el modelo YOLOVS, fue
entrenado con mas de 9.000 imagenes capturadas en distintas condiciones de luz y clima,
alcanzando una precision del 96 % en la deteccion de cascos y del 94 % en chalecos, con una
velocidad de 45 FPS. La meta principal fue desarrollar un sistema que posibilitara la supervision
en tiempo real del empleo de chalecos reflectivos y cascos, asegurando asi que se cumplan las

regulaciones de seguridad en las obras de construccion.

Una gran ventaja de la estrategia sugerida es su interoperabilidad, porque tiene la capacidad de
integrarse sin problemas con camaras IP, sistemas SCADA y plataformas preexistentes para
administrar la seguridad industrial. El disefio modular posibilita que las companias

implementen solamente el modulo de vision o el de sensores, dependiendo de lo que necesiten.

Segun los autores, en sus conclusiones, la convergencia entre la vision artificial y el IoT
constituye un nuevo periodo de automatizacioén de la seguridad laboral, lo cual promueve la
transformacion digital en la industria 4.0. La investigacion demuestra que la puesta en marcha
de este tipo de sistemas optimiza la eficacia operacional, robustece la prevencion de riesgos y
colabora considerablemente con la disminucion del tiempo invertido en actividades repetitivas

de supervision.

4. METODOS Y PROCEDIMIENTOS

Los métodos, herramientas y procedimientos utilizados para el desarrollo del sistema de
deteccion automatica de equipos de proteccion personal (EPP) a través de técnicas de vision
artificial se explican en este capitulo. Su objetivo es describir el procedimiento que se siguid
para implementar, entrenar y validar el prototipo, poniendo énfasis en la mejora del tiempo de

verificacion que es el foco principal de este estudio.
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Se presentan de manera estructurada las comparaciones técnicas y operativas que orientaron la
eleccion de los recursos de hardware y software, la configuracion del ambiente de desarrollo y
los principios teoricos asociados con los modelos de aprendizaje automatico empleados.
Ademas, se incorporan los hallazgos de las pruebas de deteccion y la descripcion del panel web,

instrumento creado para examinar los registros y evaluar la eficiencia temporal del sistema.

La metodologia utilizada para desarrollar el prototipo de deteccion de EPP se ilustra en la Figura
4, que resume las etapas fundamentales del proceso, desde la pesquisa inicial hasta la puesta en
marcha del sistema.
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Figura 4. Esquema metodoldgico del desarrollo del prototipo.
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4.1. TIPOS DE INVESTIGACION

Debido a que la presente investigacion esta enfocada en validar y desarrollar una solucion
tecnologica con el fin de solucionar un problema real relacionado con la seguridad industrial en
las areas de construccion civil este trabajo se clasifica como investigacion aplicada, esta clase
de investigacion se distingue por el uso de tecnologia y saberes cientificos para mejorar

procedimientos ya existentes [45].

El analisis tiene un enfoque cuantitativo porque se fundamenta en la evaluacion objetiva de
variables como el tiempo de verificacion la exactitud y la disminucion porcentual del periodo
de supervision, ademads tiene un alcance descriptivo y explicativo ya que caracteriza el proceso
del uso de chalecos y cascos de seguridad y también examina la relacion causa efecto entre la

puesta en marcha del sistema automatizado y el aumento de la eficiencia [37].

4.2. METODOS DE INVESTIGACION
4.2.1. Método analitico

El método analitico es una perspectiva de investigacion que se basa en descomponer un
fendmeno en sus elementos esenciales para entender su comportamiento, detectar conexiones
entre variables y valorar los resultados de forma sistematica. Esta técnica posibilita la
evaluacion de datos cuantitativos producidos por un proceso o sistema, lo cual hace mas facil
la interpretacion imparcial de los datos y la comprobacion de soluciones tecnoldgicas

implementadas en situaciones reales [46].

En la investigacion actual se utiliza el método analitico para analizar cémo funciona el prototipo
de vision artificial creado para detectar automaticamente los Equipos de Proteccion Personal
(EPP) en proyectos de construccién. Se examinaron, utilizando los registros que el sistema
genero, variables que se pueden cuantificar como la tasa de deteccion de chalecos y cascos, la
aparicion de falsos positivos y negativos, el tiempo necesario para comprobar el uso de EPP y
la creacion automatica de evidencias digitales. A través de este andlisis, se interpretaron los
resultados logrados en los ensayos efectuados a los casos de estudio, lo que posibilito establecer
la eficacia y exactitud del sistema sugerido en comparacion con el proceso tradicional de

supervision de seguridad laboral [47].

31



4.2.2. Método comparativo

El método comparativo se aplica para analizar de manera sistematica dos o mas procesos,
fendmenos o instrumentos de investigacion, con el objetivo de identificar las similitudes y
diferencias entre ellos, y asi llegar a conclusiones fundamentadas acerca del comportamiento
relativo de cada uno. En este proyecto, se utiliza el método comparativo para comparar el
rendimiento del sistema de detecciéon automatica de EPP con el proceso convencional de
verificacion manual llevado a cabo por supervisores de seguridad industrial. Los indicadores
analizados abarcaron el tiempo total necesario para verificar un grupo de trabajadores, la
fiabilidad de los resultados, la produccion de pruebas documentales y la capacidad de rastrear

los registros adquiridos por cada método.

Este analisis comparativo posibilitd establecer hasta qué punto la ejecucion del prototipo basado
en vision artificial supone un avance con respecto al método tradicional, lo que ayuda a

justificar la relevancia y la eficacia de la solucion tecnoldgica planteada [48].
4.3. TECNICAS DE INVESTIGACION

4.3.1. Observacion directa

La técnica de observacion directa se emplea para identificar y analizar el comportamiento real
del proceso de verificacion del uso de Equipos de Proteccion Personal (EPP) en entornos de
construccion. Este método posibilita la documentacion sistematica de las circunstancias en que
se lleva a cabo el control manual del uso de chaleco y casco, ademds de los obstaculos
operativos vinculados con el procedimiento tradicional de supervision, como son el tiempo que
cada trabajador necesita, la dependencia del criterio del supervisor y la fluctuacion en la

implementacion de las normas de seguridad.

La observacion directa se utiliza en las jornadas de verificacion en obra a lo largo de la
investigacion, tanto en el proceso manual como durante la puesta en marcha del sistema
automatizado que se basa en vision artificial. Aspectos importantes, como la iluminacion, los
puntos de acceso mas criticos, el flujo de personal y las circunstancias que perjudican el
funcionamiento del sistema de deteccion de EPP, se identifican a través de la observacion in
situ. Esta informacion proporciona un contexto para los resultados cuantitativos logrados por el
prototipo y ayuda a entender las condiciones reales de funcionamiento del sistema en campo,
contribuyendo asi a perfeccionar el disefio y a ajustar el sistema a situaciones reales de
supervision [49].
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4.4. MATRIZ DE CRITERIOS PONDERANDO

La matriz de criterios ponderados es una herramienta para la evaluacidon multicriterio que
permite comparar opciones en funcion de varios criterios significativos. Cuando hay varias
alternativas que necesitan ser evaluadas de manera sistematica y objetiva, esta herramienta

ayuda a tomar decisiones [50].

Esta metodologia convierte criterios cualitativos en valores medibles al otorgar calificaciones
a cada opcidn de acuerdo con una escala ordinal que va de 1 a 5. Esto posibilita la obtencion de
un puntaje total que refleja el rendimiento global de cada alternativa analizada. En ingenieria,
las matrices ponderadas se utilizan extensamente para dar prioridad a procesos, recursos o
tecnologias con base en varios criterios operativos y técnicos, lo que brinda rigor metodologico

al proceso de seleccion [50].

Para evaluar los recursos tecnoldgicos que se tienen en cuenta para el desarrollo del prototipo
de deteccion de EPP, como cdmaras de captura y dispositivos de procesamiento, en este estudio

se utiliza la matriz de criterios ponderados. La escala de valoracion utilizada se determina como:

e 1- Muy bajo: Se observa un desempefio claramente insuficiente en comparacion con el

criterio evaluado.

e 2- Bajo: rendimiento restringido que no cumple con los requerimientos técnicos o de

operacion de manera satisfactoria.
e 3- Medio: rendimiento satisfactorio, aunque con limitaciones en situaciones exigentes.
e 4- Alto: buen rendimiento con respecto al criterio evaluado.
e 5- Muy alto: actuacion destacada en el criterio que se esta evaluando.

La estimacion numérica de cada recurso posibilita una comparacion imparcial entre las distintas
alternativas evaluadas y determinar la opcidn mas apropiada de acuerdo con los propdsitos del

proyecto de vision artificial para detectar EPP [50].

4.5.1 Comparacion técnica de recursos

El estudio comparativo muestra que la computadora portatil HP 250 G9 sobrepasa a la
Raspberry Pi 4 en elementos cruciales para el progreso de este proyecto, tales como potencia
de procesamiento, capacidad de memoria y compatibilidad con modelos sofisticados de vision

artificial. Estas propiedades facilitan el funcionamiento de algoritmos complejos con mayor
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rapidez y estabilidad, mejorando el flujo de trabajo durante las etapas de entrenamiento,

validacion y pruebas del sistema.

Pese a que la Raspberry Pi 4 brinda beneficios en portabilidad y consumo energético reducido,
sus restricciones en el procesamiento la hacen menos apropiada para implementaciones de
campo futuras, mientras que la computadora portatil es la herramienta ideal para la etapa

principal de desarrollo.

Tabla 9. Comparacion técnica y operativa de Raspberry Pi 4 y laptop HP 250 G9

. Potencia de Memoria | Compatibilidad Facilidad - Relacion Puntaje
Equipo . de Portabilidad costo-
procesamiento RAM con JIA . e . total
instalacion beneficio

Raspberry Pi 4

(8 GB) 3 3 4 5 5 4 24
Laptop HP 250
G9 (Intel 17 12° 5 5 5 4 3 5 27

Gen, 16 GB)

El estudio comparativo de cinco modelos de cdmaras de seguridad exteriores posibilitd valorar
aspectos fundamentales como resolucion, rapidez de captura, compatibilidad con sistemas de
vision artificial, sencillez de instalacion y relacion entre costo y beneficio. Los hallazgos
demuestran que la Imou Cruiser Dual consigue la puntuacion total mas alta, sobresaliendo por
su elevada resolucion, habilidad de transmision fluida, apoyo al protocolo RTSP y funciones
inteligentes incorporadas para la identificacion de individuos y vehiculos. Este conjunto de
atributos la hace la eleccion mas apropiada para la identificacion de EPP en ambientes
industriales, asegurando un balance ideal entre desempefio y presupuesto. Si bien las cdmaras
EZVIZ H8c Pro 2K+ y Hikvision DS-2CD2043G0-I brindan una excelente calidad de imagen
y una conexion estable, necesitan configuraciones mas sofisticadas. En cuanto a los modelos
Dahua IPC-HFW2431S-S-S2 y TP-Link Tapo C320WS, muestran un desempefio satisfactorio,
aunque tienen restricciones en cuanto a velocidad de transmision o compatibilidad de software,

lo que las convierte en menos adaptables para el proyecto actual.

4.5.2. Comparacion de dispositivos de captura

Se evaluaron tanto camaras de videovigilancia IP como un teléfono inteligente que ya estaba
disponible al elegir el dispositivo para recolectar video para el sistema de vision artificial. Las
camaras IP estan destinadas sobre todo a la seguridad perimetral, anadiendo funciones como
visién nocturna, rotacidon o conexion remota; sin embargo, estas propiedades no aseguran la

calidad de imagen mas alta para el procesamiento digital avanzado. Por el contrario, los
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teléfonos inteligentes actuales incorporan sensores de resolucion mas elevada y mejor en la
grabacion de video, lo que los hace mas apropiados para proyectos relacionados con inteligencia

artificial.

En este marco, el Samsung Galaxy A23 brinda una calidad de video mas alta, gracias a su
camara principal de 50 MP y grabacion en 1080p a 30 fps; ademas, no conlleva un costo extra
e integra mejores bibliotecas de procesamiento como OpenCV y YOLO [44-49]. Por estos
motivos, en la Tabla 10 obtuvo la mejor evaluacion, que muestra el contraste técnico y operativo

de las distintas alternativas de cdmaras de seguridad.

Tabla 10. Comparacion técnica y operativa de camaras de seguridad.

) Compatibilidad | Facilidad de | Relacion costo- | Puntaje
Modelo Resolucion | FPS
1A instalacion beneficio total
Imou Cruiser Dual 5 5 5 3 3 21
EZV1Z H8c Pro
4 4 4 3 4 19
2K*
Hikvision DS-
5 4 4 3 4 20
2CD2043G0-I
Dahua IPC-
4 4 4 3 4 19
HFW2431S-S-S2
TP-Link Tapo
4 3 3 4 5 19
C320WS
Samsung Galax
g Y 5 4 5 5 5 24
A23

4.5. CONDICIONES OPERATIVAS DEL SISTEMA EPP

En la Figura 5 se representa la configuracion de captura del sistema EPP: el eje optico queda a
aproximadamente 0,92 m al situar la cdmara (DroidCam/PC) sobre una mesa de 73 cm y un
soporte de 19 cm; el usuario se ubica frente a fondo oscuro dentro del rango operativo de 1-2
m (distancia entre cdmara y usuario). La linea de vision que estd alineada con el rostro y el torso
se representa con una linea discontinua. Para optimizar la estabilidad de deteccion y el contraste
entre el casco y el chaleco, es necesario tener una iluminacién uniforme desde adelante y arriba
(sin sombras duras ni contraluz). Las distancias que son menores de 1 m provocan una
perspectiva desmesurada y recortes; las que son mayores de 2 m reducen la resolucion por pixel

y aumentan el riesgo de falsos negativos.
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Fondo oscuro

- - — Lampara A Lampara B
Tener una buena iluminacion.

Evitar sombras fuertes.

Usuario

Camara (DroidCam/PC)

1 Linea de vision

19cm
92 cm l

73 cm

= |._ | |
Distancia minima 1m Distancia maxima 2m

Figura 5. Puesto de captura y condiciones operativas del sistema EPP

4.6. ARQUITECTURA DEL SISTEMA DE CONTROL DE EPP

En la Figura 6 se muestra la arquitectura del Sistema de Control de EPP con YOLOVS esta
formada por moédulos vinculados entre si que aseguran la deteccion, el registro y la trazabilidad
del empleo de equipos de proteccion personal. El procedimiento comienza con la introduccion
de datos del empleado en una interfaz construida en Python. En ella, se registra el nombre y la
cédula, lo que da lugar a una base de datos organizada en formato CSV. Después, se toman
imagenes a través de una cdmara que pasan por fases de preprocesamiento y posprocesamiento,
lo cual mejora la calidad de entrada y el andlisis de los resultados. El modelo YOLOVS, que se
encarga de la deteccion en tiempo real de chalecos y cascos, es el nucleo del sistema. Ademas,
valida el color del casco para asignar roles especificos; por ejemplo, si el casco es blanco, se le
asigna el rol de ingeniero. Los resultados, que aparecen en pantalla, estan rodeados por cuadros
delimitadores que demuestran si se han cumplido o no los EPP. Al mismo tiempo, se crean
informes en archivos CSV, lo que posibilita contar con un historial fiable para el analisis de la

seguridad laboral.
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Figura 6. Arquitectura del Sistema de Control de EPP

5. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados del andlisis y la interpretacion de la utilizacion de
un prototipo basado en vision artificial para detectar el empleo de Equipos de Proteccion
Personal (EPP) en lugares de construccion. Se recolectaron datos de la aplicacion practica del
sistema en los casos de estudio Proyecto Marianita y Constructora Altivo S.A., lo que facilito
la evaluacion de la efectividad del modelo YOLOVS, el rendimiento del proceso automatizado
y su influencia en la administracion de seguridad laboral. Los hallazgos se muestran a través de
tablas, imagenes y graficos que evidencian la exactitud del sistema para identificar chalecos

reflectivos y cascos, ademas de la comparacion con los procedimientos manuales tradicionales.

Cada resultado se examina con base en los fines particulares establecidos, enfatizando los
progresos tecnoldgicos obtenidos y las posibles restricciones que se detectaron a lo largo del

proceso de validacion.

Por ultimo, se lleva a cabo un analisis critico de los hallazgos mas importantes, vinculando los

resultados con la bibliografia consultada y las investigaciones anteriores sobre automatizacion
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y seguridad industrial. El objetivo es establecer la efectividad, factibilidad y contribuciones del

sistema desarrollado en el sector de la construccion ecuatoriana.

5.1. OBJETIVO 1:

Identificar los tipos de EPP mas representativos y facilmente detectables mediante vision
artificial, justificando su eleccion en funcidon de su relevancia en el dmbito de la seguridad

industrial.

5.1.1. Identificacion de los EPP mas usados y seleccionados

Se establecio, a partir del analisis bibliografico realizado en el apartado, que los equipos de
proteccion personal mas utilizados en areas de alto riesgo (por ejemplo, la manufactura y la

construccion) son el chaleco reflectivo y el casco de seguridad.

Esta tendencia esta respaldada por varios estudios internacionales: en Turquia, el 44 % de los
empleados se protege con casco y el 27 % con chaleco [13]; en cambio, en Etiopia, el 47,8 %
de los trabajadores emplea algtn tipo de equipo de proteccion personal (EPP), siendo el casco

y el chaleco los mas usados [5].

Segun el Panorama Nacional de la Salud de los Trabajadores [57], en Ecuador, el 58 % de los
empleados sostiene que emplea EPP de manera continua, haciendo énfasis una vez mas en el
uso del chaleco y el casco. Se escogieron estos dos componentes como los EPP esenciales para
la implementacion del sistema de deteccion automatica, visibles en la Tabla 11
fundamentandose en esta informacion, a causa de su gran visibilidad, obligatoriedad normativa

y relevancia funcional en el control de seguridad industrial.

Los guantes y las botas de seguridad, que forman parte de los equipos de proteccion personal
empleados en la construccion, también son mas dificiles de detectar automaticamente a través
de vision artificial. Estos componentes generalmente tienen un 4area visible mas pequefia en el
campo de vision de las cadmaras y muestran una gran diversidad en términos de colores, formas
y ubicaciones durante la actividad laboral. Para su identificacion exacta, seria necesario agregar
mas camaras que se enfoquen en las extremidades del trabajador y aumentar la cantidad de
imagenes utilizadas para entrenar el modelo de deteccion. El prototipo desarrollado en este
estudio se centra, sobre todo, en el chaleco reflectante y el casco de seguridad, ya que estos
presentan mas visibilidad, estandarizacion cromatica y son mas faciles de detectar a través de

algoritmos de vision artificial.
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Tabla 11. Seleccion de EPP

Evidencia Obligatoriedad
Nivel de visibilidad Justificacion técnica
EPP bibliogrifica normativa
para vision artificial para el prototipo
(%) (Ecuador)

Casco de 44-58 % uso Obligatorio en Alta (forma y color Facil deteccion por
seguridad reportado trabajos de riesgo definidos) geometria y contraste
Chaleco 47-58 % uso Obligatorio en Muy alta (material Alta diferenciacion

reflectivo reportado construccion reflectivo) cromatica
Recomendado Dificil deteccion por
Guantes de 35-52 % uso . i ) .
) segun tipo de Baja (tamafio reducido) tamafio reducido y
seguridad reportado
actividad variabilidad de colores
) ) Baja (dimensiones )
Obligatorio en ) Tamafio reducido y
Gafas de 3045 % uso ) ) pequeilas y posible ) )
) trabajos con riesgo ) posible oclusion por el
seguridad reportado ocultamiento por el
ocular casco
€asco)
Obligatorio en Media (ubicacion en la Requiere camaras
Botas de 40-60 % uso o )
i obras de parte inferior del cuerpo orientadas a la zona
seguridad reportado ) ) o )
construccion y menor contraste visual) | inferior del trabajador
) ) Media (variabilidad de )
) Obligatorio en ) Puede confundirse con
Mascarilla / 30-50 % uso ) formas y posible
) ambientes con ) otros elementos
respirador reportado confusion con rasgos )
polvo o particulas ) faciales
faciales)

5.1.2. Seleccion de colores en cascos y chalecos de seguridad

La seleccion del color para los cascos y chalecos de seguridad no es una eleccion casual, sino
que obedece a factores de visibilidad, determinacidén de funciones, regulaciones técnicas y
seguridad en las operaciones. En ambientes de trabajo como la edificacion, la manufactura o el
transporte, el color desempena un papel dual: potencia la percepcion visual del empleado y
simplifica la rapida identificacion de su posicion o rango jerarquico. Por lo tanto, hay colores
normalizados que se emplean frecuentemente en los Equipos de Proteccion Personal (EPP) de
gran visibilidad [58]. Para los chalecos, las tonalidades mas destacadas son el amarillo
fluorescente y el naranja fluorescente. Los dos colores son los mas sugeridos por normativas
como la ANSI/ISEA 107 (americana) y la ISO 20471 (a nivel internacional), dado que ofrecen
un contraste elevado tanto durante el dia como en situaciones de escasa luz. El amarillo
fluorescente posee una longitud de onda visible superior, lo que lo hace sobresalir con luz solar,

mientras que el naranja proporciona un contraste superior sobre superficies naturales como la
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vegetacion o el asfalto. Estos tonos generalmente se combinan con bandas reflectantes de color

plateado para potenciar ain mas la visibilidad durante las horas nocturnas [59].

En relacion a los cascos, a pesar de que también se pueden hallar en amarillo o naranja por
razones de visibilidad, su color frecuentemente se emplea para distinguir funciones dentro del
espacio laboral. Por ejemplo, generalmente el color blanco se relaciona con ingenieros,
supervisores o personal técnico, mientras que el color amarillo es exclusivo para trabajadores o
empleados generales. Frecuentemente se utiliza el azul para personal técnico, electricistas o
aprendices, el rojo para brigadistas o equipos de emergencia, y el verde para personal de
seguridad o recién ingresados. Esta programacion contribuye a optimizar la estructura interna

y acelera la toma de decisiones en circunstancias de riesgo o emergencia [58].

Para actividades que demandan gran visibilidad, no se aconseja el uso de colores como el negro,
gris o0 marron, ni modelos de cascos con tonalidades oscuras. De acuerdo con Oregon OSHA,
es necesario que los chalecos sean de tonalidades como rojo intenso, naranja, amarillo, amarillo-
verde o fluorescentes, pues estos generan un contraste adecuado con el ambiente para resaltar
al empleado incluso a distancias considerables (hasta 300 m) y en condiciones de luz baja [60].
Igualmente, la guia de IHSA para ropa de alta visibilidad en la prevencion de riesgos laborales
dicta que la ropa principal debe ser de color naranja internacional o fluorescente blaze, ya que
absorben luz natural y reflejan energia visible, lo que facilita la identificacion del empleado

incluso en dias nublados o con luz tenue [61].

La seleccion de cascos y chalecos como componentes clave para la deteccion automatizada no
solo se basa en su gran visibilidad y uso frecuente, sino también en que son los equipos que
tienen una prioridad explicita en la legislacion ecuatoriana de seguridad y salud laboral, que
requiere su suministro y supervision en actividades de edificacion, fabricacion y transporte. Los
colores mas empleados en cascos y chalecos son: amarillo fluorescente, naranja fluorescente,
blanco, azul y rojo, cada uno desempefiando una funcion o beneficio especifico dependiendo

del ambiente de trabajo.

Estas elecciones se muestran en la Tabla 12 que no solo se rigen por la estética o la tradicion,
sino que también se apoyan en regulaciones de seguridad internacional, investigaciones sobre

visibilidad y la importancia de definir jerarquias definidas en el ambiente de trabajo.
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Tabla 12. Colores seleccionados de EPP

Ventaja para vision
EPP Color Imagen Funcion operativa
artificial
Amarillo o ) Alto contraste y
Chaleco Alta visibilidad diurna ]
fluorescente E—| reflectancia
Naranja Visibilidad en entornos Mejor contraste sobre
Chaleco )
fluorescente naturales asfalto/vegetacion
Identificacion Buena segmentacion
Casco Blanco . . . o )
D i jerérquica (supervision) cromaética
x
Casco Amarillo ) . ‘ : Personal operativo Alta diferenciacion visual
v
) _ Clasificacion por color
Casco Azul Técnicos / Emergencia .
definida

5.1.3. Procedimiento o criterio de seleccion del EPP

Se determind un método técnico para elegir los equipos que se incluirian en el sistema de vision

artificial propuesto, basdndose en lo obtenido a través del analisis comparativo de la utilizacién

de Equipos de Proteccion Personal y del examen de las regulaciones internacionales y

nacionales.

Esta prueba apoya, desde un punto de vista técnico y operativo, la eleccion del casco y el

chaleco como los equipos de seguridad personal més apropiados para su uso en un sistema de

vision artificial. Esta seleccion se basa en su uso frecuente en ambientes industriales, su

destacado contraste visual que simplifica la identificacion automatica, y su rol esencial en la

observancia de las regulaciones de seguridad en el trabajo.

Se tomaron en cuenta los siguientes criterios de seleccion durante este proceso:
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e Frecuencia de empleo: En las 4reas de la construccion, los chalecos y cascos son los equipos
de proteccion mas usados, con un 58 % en Ecuador [57] y un 44 % y un 27 % respectivamente

en Turquia [13].

e Contraste y visibilidad: Los dos muestran colores vivos y areas extensas, lo que permite un

mejor reconocimiento por vision artificial y una deteccion mas precisa del modelo YOLOVS.

e Importancia normativa: Su empleo es requerido en entornos de la construccion, segun las

regulaciones ecuatorianas [17] y los estdndares internacionales [16].

e Viabilidad técnica: Estos elementos tienen un tamafio, una forma y un color que hacen posible
un entrenamiento fiable de los algoritmos de IA, lo cual disminuye la cantidad de falsos

negativos durante la verificacion del cumplimiento.

Por lo tanto, el chaleco reflectivo y el casco de seguridad fueron elegidos como los equipos de
proteccion personal mas apropiados para la implementacion del sistema automatizado de
control de EPP, ya que son ampliamente adoptados, se detectan facilmente a simple vista y

cumplen con las normativas vigentes en el pais y en el extranjero.

5.2. OBJETIVO 2:

Entrenar un modelo de vision artificial capaz de detectar la presencia o ausencia de EPP

seleccionados, utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico.

5.2.1. Conjunto de datos empleado

Se empleo el conjunto de datos de "deteccion de EPP" que se encuentra en Roboflow Universe,
una base publica de conjuntos de datos para vision por computadora, con el fin de entrenar el
detector. Este conjunto de datos tiene 1.126 imagenes anotadas para la identificacion de
elementos de proteccion personal (como chalecos, cascos, etc.). Es accesible al publico y esta

disponible en el siguiente vinculo: https://universe.roboflow.com/ppe-detection-9yxff/ppe-

detection-yj4rr

La eleccion de este conjunto se justificd porque, entre las alternativas analizadas en Roboflow
Universe para EPP, es la que tiene la mayor cantidad de imagenes y anotaciones preparadas
para ser exportadas a formatos compatibles con YOLO. Esto ayuda a generalizar el modelo y
agiliza tanto el preprocesamiento como la incorporacion al pipeline de entrenamiento. La
pagina del proyecto en Roboflow Universe tiene estos datos: el conteo de imagenes y la
informacion publica.
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5.2.2. Configuracion del archivo data.yaml para YOLOvS

La Figura 7 ilustra las rutas empleadas por YOLOVS para hallar las imagenes de cada subgrupo

del dataset.

e train indica el archivo con las imagenes disefiadas para el entrenamiento del modelo; estas
son las que permiten la actualizacion de los pesos. YOLOVS anticipa las anotaciones en la
ruta paralela. /train/labels/ con nombres de archivo idénticos en formato YOLO (idx cy ¢

w h normalizados).

e val se refiere a las imagenes del subconjunto de validacion, utilizadas durante la formacion
para la modificacion de hiperpardmetros y la eleccion del punto de control mas adecuado.
Sus marcas deben encontrarse en. /valid/labels/. El nombre del directorio podria ser "valid";

lo importante es que el camino sea adecuado.

e test define la carpeta de prueba final se denomina test, destinada para la evaluacion objetiva
del modelo después del entrenamiento; sus etiquetas deben encontrarse en. /test/labels/. Este

subgrupo no se emplea para capacitar ni para modificar.

train: ../train/images
val: ../valid/images
test: ../test/images

Figura 7. Rutas de particion del conjunto de datos

La Figura 8 detalla la disposicion de clases que YOLOvVS8 empleard durante la formacion,

validacion y evaluacion.

¢ nc indica el total de clases que conforman el problema. Debe ser precisamente la longitud de

la lista de names.

e names organiza, de manera secuencial, los nombres de las clases. Ese orden establece las

identificaciones que se encuentran en los archivos de etiquetas (.txt):

0 = Helmet, 1 = Boots, 2 = Person, 3 = Vest.
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La relacion entre estos identificadores y las anotaciones debe ser rigurosa; de lo contrario, el
modelo adquirird etiquetas incorrectas. Ademads, es esencial que los nombres se mantengan

uniformes (mismo idioma, mayusculas y singular/plural) a lo largo de todo el proyecto.
nc: 4
names: ['Helmet', "Vest', "Gloves’, 'Boots']

Figura 8. Definicion de clases del conjunto de datos

La Figura 9 documenta el bloque roboflow, que no participa en la légica del modelo, pero
documenta la procedencia y la rastreabilidad del dataset exportado desde Roboflow. Este bloque

simplifica la repeticion de los resultados y la adecuada referencia al conjunto de datos utilizado.

e workspace identifica el espacio de trabajo dentro de Roboflow se refiere al lugar donde se

ubica el proyecto del dataset.

e proyec indica el nombre exclusivo del proyecto que retune versiones del mismo conjunto de

informacion.

e version indica la version precisa del dataset empleado; es esencial para duplicar el

experimento utilizando los mismos datos.

e license indica la licencia de utilizacion del dataset (en este escenario, CC BY 4.0), que

necesita atribuirse a la fuente en el texto.

e url ofrece el acceso publico al dataset en Roboflow Universe, facilitando su comprobacion y

descarga por parte de terceros.

Este bloque se incluye a efectos de documentacion; YOLOvVS usara principalmente las rutas de
train/val/test y la definicion de clases (nc, names) para el entrenamiento o la evaluacion. Sin

embargo, conservar estos metadatos es un buen método para garantizar transparencia.

roboflow:
workspace: ppe-detection-Oyxff
project: ppe-detection-yjdrr
version: 1
license: CC BY 4.8
url: https://universe.robof low. con/ppe-detection-Oyxff/ppe-detection-yjdrr/dataset/1

Figura 9. Metadatos del conjunto de datos
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5.2.3. Resultados con comparativos de los modelos entrenados para la deteccion de EPP

La biblioteca Ultralytics YOLOvVS en Python se utiliz6 para entrenar el modelo de deteccion de
EPP. El codigo posibilita la configuracion de los hiperparametros principales que tienen un
impacto directo en los resultados logrados en las diferentes fases de entrenamiento que se
presentan mas adelante, se utilizé el enfoque de transfer learning para cargar el modelo base
preentrenado YOLOv8n. Esto posibilita el ajuste de los pesos entrenados anteriormente para

detectar especificamente chalecos y cascos.

En el codigo se especifican los parametros que sufrieron cambios en las diferentes pruebas

experimentales:
e Epocas (epochs): niimero de veces que el modelo recorre el dataset completo.
e Batch (batch size): cantidad de imagenes procesadas por iteracion.

e Tamaiio de imagen (imgsz): resolucion a la que se redimensionan las imagenes antes del

entrenamiento.

Los resultados de los modelos en términos de precision, estabilidad y capacidad de deteccion
se muestran en las tablas comparativas de entrenamientos, gracias a la variacion controlada de

estos parametros, el codigo utilizado se presenta en la Figura 10:

% enrenamiento.py

from ultralytics import YOLO

[

2

3 # Cargar un modelo preentrenado (base YOLOven, el mds ligero)

4 model = YOLO("yolov8n.pt")

5

6 # Entrenar con tu dataset

7 results = model.train(

B data="C:/Users/User/OneDrive/Documentos/python/data.yaml”, # + coloca aqui la ruta al YAML
9 epochs=58, # nimero de épocas (ajlistalo segln GPU/CPU)
18 imgsz=512, # tamafio de imagenes

11 batch=2 # puedes bajar si tu PC no tiene mucha RAM/GPU
12 )

Figura 10. Cddigo de entrenamiento del modelo YOLOVS

El primer entrenamiento se llevd a cabo con una configuracion de 25 épocas, un tamafno de
batch de 16 y una resolucion de 416 pixeles. Con el propdsito de analizar como se comporta el
modelo al principio con una carga computacional moderada, estos pardmetros fueron

establecidos en el codigo al cambiar los valores de epochs, batch e imgsz.
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La modificacion de estos hiperparametros hizo posible conseguir los resultados que se exponen

en la Tabla 13, en los cuales se pueden apreciar las cifras de precision (P), recall (R) y mAP.

Tabla 13. Entrenamiento 1 (25 épocas, batch 16, 416 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAPS0 | mAP50-95
all 226 994 0.958 10.949 | 0.975 0.786
Helmet 175 199 0.984 10947 | 0.977 0.732
Boots 174 348 0.955 10934 | 0.974 0.720
Person 176 185 0.953 10977 | 0.976 0.892
Vest 214 262 0.940 | 0.939| 0.973 0.802

Se cambio en el codigo los parametros epochs, batch e imgsz, estableciendo 25 épocas, un
tamafio de batch de 8 y una resoluciéon de 512 px en el segundo entrenamiento.
Esta configuracion posibilitd analizar como se comportaba el modelo con una resolucion de
imagen mas alta, logrando los resultados que se muestran en la Tabla 14: valores de precision,

recall y mAP obtenidos en esta ejecucion.

Tabla 14. Entrenamiento 2 (25 épocas, batch 8, 512 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAPS0 | mAP50-95
all 226 994 0.951 10.950 | 0.977 0.790
Helmet 175 199 0.985 | 0.961 | 0.981 0.727
Boots 174 348 0.963 | 0910 | 0.973 0.726
Person 176 185 0.936 | 0.989 | 0.971 0.895
Vest 214 262 0.920 ]0.939 | 0.981 0.809

Se definieron 25 épocas, batch de 4 y resolucion de 640 px en el codigo, fijando estos valores
en los pardmetros imgsz, epochs y batch durante la tercera sesion de entrenamiento.
Esta configuracion posibilitdé operar con una resolucion de imagen mas alta y un batch mas
pequefio, logrando los resultados mostrados en la Tabla 15, que representan los niveles de

precision, recall y mAP obtenidos en esta ejecucion.

Tabla 15. Entrenamiento 3 (25 épocas, batch 4, 640 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAPS0 | mAP50-95
all 226 994 0.943 10954 | 0977 0.786
Helmet 175 199 0.974 10948 | 0.971 0.726
Boots 174 348 0.956 0929 | 0.979 0.717
Person 176 185 0.927 10984 | 0.982 0.911
Vest 214 262 0916 | 0.955| 0.976 0.792
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Para el cuarto entrenamiento, se establecieron 50 épocas y un tamafio de batch de 8, asi como
una resolucion de 512 px. Estos valores se modificaron en los pardmetros del codigo: epochs,
batch e imgsz. La ampliacion de la cantidad de épocas posibilitd un tiempo mas extenso para el
aprendizaje del modelo, lo que llevd a los resultados expuestos en la Tabla 16, en la cual se

incluyen los valores de precision, recall y mAP alcanzados durante esta ejecucion.

Tabla 16. Entrenamiento 4 (50 épocas, batch 8, 512 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAP50 | mAP50-95
all 226 994 0.952 10.960 | 0.980 0.806
Helmet 175 199 0.990 | 0.963 | 0.981 0.749
Boots 174 348 0.939 10945 | 0.976 0.743
Person 176 185 0.953 10982 | 0.984 0.911
Vest 214 262 0.927 10.950 | 0.980 0.822

Se establecieron 50 épocas, un batch de 16 y una resolucion de 416 px en el quinto
entrenamiento, definiendo estos valores dentro del codigo en los parametros imgsz, epochs y
batch. Los resultados que se muestran en la Tabla 17, que incluyen los valores de precision,

recall y mAP obtenidos en esta ejecucion, fueron producidos por esta configuracion.

Tabla 17. Entrenamiento 5 (50 épocas, batch 16, 416 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAPS50 | mAP50-95
all 226 994 0.954 ]10.969 | 0.981 0.814
Helmet 175 199 0.975 10.962 | 0.982 0.764
Boots 174 348 0.965 | 0.966 | 0.981 0.746
Person 176 185 0.944 | 0.989 | 0.983 0.916
Vest 214 262 0.934 ] 0.958 | 0.978 0.830

En el sexto entrenamiento se establecieron 35 épocas, un tamafo de batch de 4 y una resolucion

de 640 pixeles.

Estos parametros fueron definidos en el c6digo utilizando las variables imgsz, epochs y batch.
En la Tabla 18 se pueden ver los valores de recall, precision y mAP que se lograron con esta

configuracion.

Tabla 18. Entrenamiento 6 (35 épocas, batch 4, 640 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAP50 | mAP50-95
all 226 994 0.955 1 0.959 | 0.980 0.801
Helmet 175 199 0.989 |0.942 | 0.975 0.742
Boots 174 348 0.955 [0.945| 0976 0.726
Person 176 185 0.929 | 0.996 | 0.984 0.915
Vest 214 262 0.947 | 0.950 | 0.984 0.821
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Se definieron 50 épocas, un tamano de batch de 8 y una resolucion de 640 px en el séptimo
entrenamiento, lo que se establecio dentro del cddigo con los pardmetros imgsz, epochs y batch.
Los valores de precision, recall y mAP que se obtuvieron con esta configuracion se muestran

en la Tabla 19.

Tabla 19. Entrenamiento 7 (50 épocas, batch 8, 640 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAP50 | mAP50-95
all 226 994 0.957 10971 | 0.982 0.814
Helmet 175 199 0.984 | 0.970 | 0.985 0.765
Boots 174 348 0.951 | 0954 | 0.979 0.749
Person 176 185 0.958 | 0.995| 0.985 0.920
Vest 214 262 0.934 | 0.965 | 0.980 0.823

En la octava sesion de entrenamiento, se establecieron los pardmetros epochs, batch e imgsz en
el codigo con los valores de 1 época, un tamafo de lote de 4 y una resolucion de 480 pixeles.
La Tabla 20 muestra los resultados logrados en esta ejecucion. En ella se reflejan los valores de

precision, recall y mAP que fueron alcanzados.

Tabla 20. Entrenamiento 8 (1 época, batch 4, 480 px)

Clase | Imagenes | Instancias | Box(P) R mAPS0 | mAP50-95
all 226 994 0.839 | 0.814 | 0.880 0.605
Helmet 175 199 0.883 | 0.804 | 0.859 0.559
Boots 174 348 0.914 | 0.802 | 0.885 0.606
Person 176 185 0.668 | 0.957 | 0.913 0.687
Vest 214 262 0.892 | 0.695 | 0.864 0.570

Este ultimo modelo, que solo fue entrenado durante un periodo de tiempo, obtuvo un mAP50
de 0.880 y un mAP50-95 de 0.605; estas cifras son significativamente inferiores. Esto
demuestra que un entrenamiento inadecuado hace que el modelo no sea capaz de aprender
debidamente los patrones del conjunto de datos. Su papel en este proyecto consistia, sobre todo,
en servir de referencia para evidenciar la distincion entre un modelo que no fue entrenado lo

suficiente y aquellos que se ajustaron apropiadamente.

Estos parametros afectan directamente la exactitud y la habilidad del modelo para generalizar,
pues establecen el tiempo que toma aprender, la estabilidad de la actualizacion de los pesos y
el grado de detalle empleado en el procesamiento de las imagenes. La Tabla 21 muestra los

resultados logrados en cada configuracion, que se expresan con las métricas mAP50 y mAP50-
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95. Estas tultimas posibilitan calcular la precision del modelo al detectar chalecos de seguridad

y €ascos.

Tabla 21. Comparacion de los 8 entrenamientos del modelo YOLOvV8

Entrenamiento | Epocas | Batch Size | Resolucion (px) | mAP50 | mAP50-95
1 25 16 416 0.958 0.786
2 25 8 512 0.951 0.789
3 25 4 640 0.954 0.787
4 50 8 512 0.968 0.805
5 50 16 416 0.982 0.812
6 35 4 640 0.980 0.801
7 50 8 640 0.983 0.814
8 1 4 480 0.880 0.605

Los modelos que alcanzaron las puntuaciones més altas fueron entrenados con el mayor nimero
de épocas y resoluciones intermedias o elevadas. Concretamente, el Entrenamiento 7 (50
épocas, tamafio de lote 8, resolucion de 640 px) alcanz6 un mAPS50 de 0.983 y un mAP50-95
de 0.814; es decir, fue el que obtuvo los resultados mas altos entre todas las investigaciones
realizadas. Estos valores reflejan una adecuada generalizacion y una buena capacidad de
deteccion en diferentes condiciones de prueba. El modelo 7 alcanz6 el balance mas idoneo entre
robustez y precision, lo cual lo hizo la configuracién perfecta para implementar el sistema de
deteccion de cascos y chalecos de seguridad en tiempo real, a pesar de que otras configuraciones

como las 5 y 6 también presentaron cifras elevadas.

La métrica mAP50 (mean Average Precision con IoU=0.5) muestra, en el plano interpretativo,
qué tan preciso es el modelo al reconocer adecuadamente los objetos cuando hay un 50 % de
superposicion entre la prediccion y la realidad. Valores cercanos a 1, como los que se obtuvieron
en esta investigacion (0.95-0.98), reflejan un rendimiento muy fiable. En cuanto a la métrica
mAP50-95, que promedia varios niveles de IoU entre 0.5 y 0.95, es mas rigurosa porque
examina la solidez del modelo frente a diversos grados de superposicion. Los resultados
obtenidos (0.78-0.81 en la mayoria de las capacitaciones) demuestran que el modelo tiene una
deteccion robusta y aceptable en aplicaciones industriales, dado que se considera que los valores
por encima de 0.75 son apropiados para sistemas de vision artificial utilizados en la seguridad
laboral, segun lo indicado en la literatura [62]. Por otro lado, el Entrenamiento 8 tuvo resultados
inferiores (MAP50=0.880 y mAP50-95=0.605) a causa de la cantidad insuficiente de épocas, lo
que demuestra que un entrenamiento limitado no permite que el modelo sea capaz de aprender

correctamente los patrones visuales.
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En sintesis, las métricas logradas no solamente confirman la efectividad del modelo YOLOv8
para detectar EPP, sino que ademas apoyan la eleccion de configuraciones con un nimero mas
elevado de €épocas y resoluciones intermedias-altas como las mas apropiadas para asegurar

precision, confiabilidad y aplicabilidad en contextos de seguridad industrial [63].

5.2.4. Justificacion de los entrenamientos

Con el fin de asegurar resultados coherentes y minimizar la influencia de factores aleatorios
como la inicializacién de pesos, el ordenamiento de lotes o las condiciones del entorno de
calculo en proyectos de aprendizaje automatico, se aconseja ejecutar varias veces los procesos
de entrenamiento. Investigaciones recientes han evidenciado que, incluso con entrenamientos
iguales, es posible obtener resultados muy distintos, lo cual compromete la reproducibilidad de
los hallazgos si solamente se lleva a cabo una Unica ejecucion experimental. Esta variabilidad
reafirma la importancia de realizar varias corridas y examinar el promedio o rango de resultados

para lograr conclusiones fiables [64].

Se justifica el uso de 8 entrenamientos ya que es un numero intermedio que posibilita balancear
la necesidad de conseguir resultados estadisticamente validos con el costo computacional.
Segun investigaciones metodologicas en aprendizaje profundo, un numero moderado de
repeticiones (de 5 a 10) es suficiente para reconocer la convergencia de las métricas sin que
haya un gasto excesivo de recursos de hardware o tiempo computacional. Este hecho es

particularmente importante en proyectos académicos con recursos limitados [65].

Ademas, la literatura destaca que el proposito de hacer multiples corridas de entrenamiento es
garantizar la robustez y la habilidad del modelo para generalizarse en situaciones reales. A partir
de un determinado momento, el incremento de sesiones de entrenamiento mas alla del nivel
requerido no genera avances significativos, debido a que las métricas tienden a estabilizarse y
las variaciones se vuelven marginales. En este contexto, estipular ocho entrenamientos
posibilité asegurar un margen de comparacién adecuado sin redundar, lo que garantiza un
proceso metodolégico firme y respaldado en buenas practicas de investigacion en vision por

computadora [30].

Para finalizar, la cantidad de entrenamientos que se llevan a cabo se basa en la necesidad de
alcanzar un equilibrio entre el costo computacional, la validez estadistica y la calidad de los
resultados, cumpliendo con las sugerencias encontradas en la literatura cientifica sobre
aprendizaje profundo. Por lo tanto, la eleccion de usar ocho entrenamientos garantiza que el

modelo escogido para detectar cascos y chalecos no sea casual, sino el resultado de un
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procedimiento sistemadtico y replicable que cuenta con el respaldo de la teoria y la practica

investigativa.

5.2.5. Configuracion del entorno de desarrollo y estructura del codigo

En este apartado, se muestra como fue establecida la configuracion inicial del ambiente de
programacion que se empled para crear el sistema automatizado de deteccion de equipos de
proteccion personal (EPP). El bloque principal del archivo app control epp tk.py, que se
presenta a continuacion, define las bibliotecas usadas para el manejo de datos, la interfaz grafica
y la vision artificial. Esta estructura conforma la base operativa del sistema, posibilitando que
el modelo de deteccion YOLOVS, la cdmara de captura en tiempo real y los médulos de registro

y visualizacion de resultados se integren.

El bloque inicial de la aplicacion principal app control epp tk.py, que se refiere al sistema de
deteccion automatizada de equipos de proteccion personal (EPP), se muestra en la Figura 11.
Este apartado representa la estructura fundamental de la aplicacion, en el que se incorporan las
bibliotecas requeridas para implementar el modelo de deteccion, gestionar datos e interactuar
con la interfaz grafica. Las lineas iniciales del cddigo sefialan el propdsito del script, que
consiste en fusionar vision artificial a través del modelo YOLOVS, conectarse con una camara
remota por medio de DroidCam, crear alertas sonoras y registrar automdaticamente los

resultados en archivos de tipo Excel y CSV.

A continuacion, se importan las bibliotecas que hacen posible el funcionamiento completo del

sistema:
e NumPy (np) y OpenCV (cv2): utilizadas para detectar imagenes en tiempo real y procesarlas.
e Requests y Pandas (pd): se usan para enlazar con la camara IP y para organizar los datos.

o Ultralytics.YOLO: moddulo que permite cargar el modelo entrenado para detectar chalecos y

cascos.

e Tkinter y PIL: encargados de la representacion gréafica de los elementos en el interfaz del

usuario (GUI) y de la exhibicion de imagenes dentro del entorno.

e Moddulos estdndar de Python como os, sys, csv, time, threading y datetime, que se utilizan

para controlar el tiempo, gestionar el sistema y realizar tareas simultdneamente.
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En general, esta primera parte otorga la estructura técnica esencial del sistema de deteccion de
EPP, asegurando que la interfaz de control visual, el procesamiento de datos y la vision artificial

se integren.
@ app_control_epp_tkpy > ..
# app_control epp tk.py
# Control EPP con YOLO + DroidCam + Beep + CSV + Excel robusto (openpyxl / xlsxwriter)
# Incluye color de casco -» rol, horas inicio/fin y duracion

1

2

3

4

5 import os, . csv, time, threading, glob,
6 from datetime import datetime
8

2]

e

1

2

import cv2
import numpy as np

1 import requests

1 import pandas as pd

1 from ultralytics import YOLO

13

14 import tkinter as tk

15 from tkinter import ttk, messagebox

16 from PIL import Image, ImageTk

Figura 11. Configuracion inicial e importacion de librerias del sistema de deteccion de EPP

5.3. OBJETIVO 3:

Implementar un prototipo de deteccion en un entorno real, validando su funcionamiento

mediante pruebas controladas.

5.3.1. Diagrama de proceso de verificacion manual de EPP

El diagrama de verificacion manual de EPP corresponde a la Constructora Marianita muestra
el flujo normal que se realiza en los trabajos de construccidon para supervisar el cumplimiento
de los empleados. Dos actores principales participan en este proceso: el operario y el supervisor
o guardia de seguridad. El proceso comienza cuando el empleado llega al punto de control y se
le pide que se identifique utilizando su cédula o su registro de nombre. Después, el supervisor

permite la entrada solo después de hacer una revision visual del chaleco y casco.

Si no se cumple con lo requerido, se instruye al empleado para que use el EPP necesario, se
documenta la observacion y se le pide que firme en la planilla fisica. Por Gltimo, se permite la
entrada cuando el operario cumpla las condiciones requeridas. Este procedimiento, a pesar de
ser eficaz, requiere un tiempo significativo por cada individuo y depende completamente de la

supervision para evitar errores o demoras en la validacion.
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Dado que las dos compaiias utilizan el mismo método de verificacion manual de EPP y
mantienen una estructura operativa parecida en lo que respecta a la supervision del personal y

al control de ingreso, no se cred un grafico adicional para la Constructora Altivo.
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Figura 12. Diagrama del proceso de verificacion manual de EPP

5.3.2. Diagrama de proceso de verificacion automatica de EPP

El funcionamiento del sistema implementado en la Constructora Marianita mediante vision
artificial y el modelo YOLOVS, que fue disenado para identificar chalecos y cascos en tiempo

real, se representa mediante un diagrama del proceso de verificacion automatica de EPP.

En este proceso, el trabajador llega al punto de control e introduce su nimero de cédula o
nombre para comenzar el registro. Posteriormente, el sistema pone en marcha la camara por
medio de la aplicacion DroidCam, que toma la imagen del empleado y la envia al modelo de

deteccion. YOLO examina la imagen y establece si hay un chaleco y un casco presentes. Si el
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EPP esta completo, el sistema registra automaticamente que se ha cumplido, almacena la

evidencia y produce un registro en archivos de Excel y CSV.

En caso de incumplimiento, el sistema muestra una alerta visual en color rojo con el mensaje
“Falta EPP”, guarda la evidencia correspondiente y reinicia la captura para el siguiente
trabajador. Este procedimiento reduce significativamente los tiempos de verificacion, elimina
la dependencia de supervision directa y proporciona un registro digital con evidencias visuales,

fortaleciendo la trazabilidad y objetividad del control.
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Figura 13. Diagrama del proceso de verificacion automatica de EPP

Ambos diagramas evidencian la evolucion del control del uso de EPP desde un método
dependiente de la observacion humana hacia un sistema automatizado basado en inteligencia
artificial. Esta transicion permite optimizar los tiempos de inspeccidn, reducir errores humanos
y asegurar una gestion mas eficiente y verificable mediante registros automaticos y evidencias

gréficas.
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Dado que la arquitectura del sistema automatico, los componentes tecnoldgicos y el orden de
operaciones se utilizaron en ambos casos de estudio bajo las mismas condiciones de

implementacidn, no se cre6 un diagrama separado para la Constructora Altivo.

5.3.3. Desarrollo del dashboard web de monitoreo de EPP

El dashboard web se cred en Python, empleando el microframework Flask como entorno de
backend para manejar, procesar y mostrar los registros que son producidos por el sistema
automatico de deteccion de Equipos de Proteccion Personal (EPP). La arquitectura utilizada
posibilita la lectura en tiempo real de archivos CSV guardados localmente, su procesamiento a
través de la biblioteca Pandas y la creacion de indicadores clave de rendimiento (KPI)

vinculados al cumplimiento del uso de chaleco y casco.

La ruta /dashboard es el foco de la logica del sistema, en la que se valida el formato de entrada
y se cargan los eventos pertinentes al dia escogido. En ella se reciben los parametros de consulta
(cadmara, rol y fecha). Luego, se aplican filtros segtn el perfil del usuario autenticado, limitando
la visualizacion cuando es necesario. Se calculan las métricas de cumplimiento y se construyen
las estructuras requeridas para crear tablas dindmicas y graficos en la interfaz web, a partir del

conjunto de datos procesados.

El fragmento de codigo que se relaciona con la implementacion de la ruta principal del panel
de control, en el cual se cargan los eventos, se aplican los filtros y se preparan los datos que

apareceran en la vista web, esta representado en la Figura 14.

Ademas, el sistema incorpora mecanismos de control de roles y autenticacion a través de Flask-
Login, asegurando que la informacién mostrada en el dashboard cumpla con los estandares de
seguridad y segmentacion del acceso. Esta estructura posibilita que la plataforma opere como

un instrumento de monitoreo en tiempo real, con trazabilidad digital de cada suceso anotado.
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{@app.route(”/dashboard™)

@login_required

def dashboard():
date_str = request.args.get("date")
cam_filter = request.args.get("cam_id"
rol_filter =

""y.strip()
request.args.get("rol™,"").strip()

try:

day = datetime.strptime(date_str, "%Y-%m-%d") if date_str else datetime.now()
except ValueError:

day = datetime.now()

df = load_daily_events(CSV_FOLDER, day)

if current_user.role != "admin” and current_user.cedula:

df = df[df.get("cedula”,”").astype(str) == str{current_user.cedula)]
if cam_filter and "cam_id" in df.columns:

df = df[df["cam_id"].astype(str) == cam_filter]
if rol_filter and "rol” in df.columns:

df = df[df["rol"].astype(str) == rol_filter]

cam_values = sorted(df["cam_id"].dropna().astype(str).unique()) if "cam_id" in df.columns else []
rol_values = sorted(df["rol”].dropna().astype(str).unique()) if "rol” in df.columns else []

metrics = kpis_for(df)

preview_cols = [c for c in [
" ts","start_time","end_time","duracion”,
"cedula”™,"nombre”,"rol”,"color_casco”,
"casco","chaleco™,"cam_id","evidencia rel"”," source file"

] if (not df.empty and ¢ in df.columns) or c in ["_ts","evidencia_rel”,”_ source_file","duracion”]]

Figura 14. Ruta principal del dashboard en Flask.

5.3.4. Caso de estudio 1 Validacion de EPP en la constructora Marianita

La primera evaluacion de campo se llevo a cabo en el Proyecto Marianita, una obra residencial.
En este caso, la condicion minima para garantizar la seguridad es que los trabajadores usen
casco y chaleco. El proceso se llevo a cabo de la siguiente manera: el operador inserta su cédula
(validacion en CSV), pone en marcha la camara y el detector YOLOvVS8 (modelo que ha sido
entrenado con un conjunto de datos publico de EPP) verifica, al mismo tiempo y en tiempo real,
que haya una persona, un chaleco y un casco presentes con un umbral de confianza igual o
mayor a 0.50 y NMS 0.50. Cada validacion ocupd 10 segundos para ubicar al operario que le
seguia en las pasadas. Las pruebas se llevaron a cabo durante tres dias seguidos para garantizar

la estabilidad del sistema bajo las condiciones reales de trabajo [9].

La Tabla 22 muestra los resultados totales que fue de 4/5 aciertos (80 %), con un 20 % de error
asociado a falsos negativos, debido a prendas adicionales en la cabeza que alteran la deteccion
del casco. Para minimizar el 20 % de error detectado, se sugiere aumentar la cantidad de datos
para el entrenamiento con ejemplos de empleados que lleven gorras u otras prendas bajo el
casco, emplear métodos de aumento de datos (como rotaciones, cambios en la iluminacion y
superposicion de accesorios), y modificar los parametros del umbral de confianza y del NMS
con el fin de disminuir falsos negativos sin incrementar falsos positivos. Ademas, es posible

implementar una verificacion adicional en la etapa posprocesamiento que confronte la
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deteccion del casco con su localizacion en la cabeza del trabajador, lo cual haria mas soélido al

sistema en situaciones reales.

Tabla 22. Resultados del Caso de Estudio 1 — Proyecto Marianita.

Prueba | Decision Observacion
1 Aprobado Casco y chaleco visibles.
2 Aprobado Casco y chaleco visibles.
3 Aprobado Casco y chaleco visibles.
El operario llevaba una gorra debajo del casco; esto ocultd/altero la
4 Rechazado . ,
silueta del casco y el modelo no lo confirmd.
5 Aprobado Casco y chaleco visibles.

Los datos expuestos en la Tabla 23 evidencian el tiempo que se necesita para llevar a cabo la
revision manual del uso de los equipos de proteccion personal en el primer estudio. Se constata
que el procedimiento de inspeccion para cinco empleados durd 139 segundos en total, lo que

equivale a un promedio de 27,8 segundos por trabajador.

Este periodo de tiempo equivale a la dedicacion vinculada con la supervision tradicional, que
estd sujeta a la observacion directa del inspector y puede experimentar retrasos debido a factores
humanos, como el cansancio o la falta de atencion. Los datos adquiridos se utilizan como

referencia inicial para comparar la eficacia del sistema automatizado creado en este estudio.

Tabla 23. Revision de EPP manual (caso 1)

Trabajador | Hora inicio Hora final Tiempo total (segundos)
1 08:00:00 08:00:25 25
2 08:00:55 08:01:30 35
3 08:02:00 08:02:25 25
4 08:02:55 08:03:24 29
5 08:04:00 08:04:25 25
Total, segundos 139
Promedio 27.8

Los tiempos de verificacion recogidos a través del sistema automatizado de deteccién de EPP,
que se fundamenta en vision artificial, se muestran en la Tabla 24. Los hallazgos evidencian
una disminucién notable en la duracion total de la inspeccion, que llega a 84,53 segundos para
los cinco mismos trabajadores, con una media de 16,91 segundos por cada uno, este valor es
desde que el operario introduce si cedula hasta el final de la deteccion. Esta reduccion significa
una mejora de cerca del 39 % en relacion al método manual, lo que demuestra la efectividad

del modelo YOLOVS y de la interfaz desarrollada en Python (Tkinter). La automatizacioén del
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proceso no solo mejora la vigilancia, sino que también asegura una mayor exactitud y

continuidad en el control de seguridad industrial en el lugar de trabajo.

Tabla 24. Revision de EPP automatico (caso 1)

Trabajador Hora inicio Hora fin Duracion (s)

1 08:00:00.00 08:00:16.46 16.46

2 08:00:26.46 08:00:41.78 15.32

3 08:00:50.78 08:01:08.34 17.56

4 08:01:18.34 08:01:35.48 17.14

5 08:01:44.48 08:02:02.53 18.05
Total, segundos 84.53

Promedio 16.91

El sistema produce un panel de indicadores clave de desempefio (KPIs) para visualizar los
resultados que se han conseguido en la validacion automatica del Caso 1. En este panel se hace
un resumen de los sucesos registrados, la cantidad de detecciones acertadas, los casos no

detectados y el indice de cumplimiento del uso de EPP.

Los indicadores producidos de manera automatica por el sistema durante la prueba del Proyecto

Marianita estan expuestos en la Figura 15.

KPIs del dia

Total de eventos 5
Detectados 4
No Detectados 1
Tasa de cumplimiento 80.0%

Figura 15. Indicadores de rendimiento del sistema (Caso 1).

El sistema muestra, ademés de las cifras numéricas, una representacion grafica del grado de
cumplimiento del uso de EPP a través de un diagrama circular, el cual favorece la interpretacion

instantanea de los resultados logrados.

La distribucidon porcentual de los trabajadores detectados y no detectados durante el Caso 1 se

presenta en la Figura 16.
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Distribuciéon

I CETECTADOS I NO DETECTADOS

Figura 16. Distribucion porcentual de cumplimiento del uso de EPP (Caso 1).

Ademas, el sistema produce un registro detallado y automatico de cada verificacion hecha, que
guarda datos como la fecha, la hora de comienzo, la hora de finalizacion, el tiempo que duré el
evento y el estado de cumplimiento. Esta funcionalidad posibilita asegurar que el proceso de

control tenga soporte digital y trazabilidad.

La validacion del Caso 1 produce un registro automatico que el sistema genera, y este se muestra

en la Figura 17.

Eventos (vista rapida)

duracion cedula nombre rol color_casco  casco  chaleco
548 502256753  Angel Hermenegildo Cord...  Ingenierc  white True  True
5E 1350663169  Richard Paul Medina Salaz...  Albadil orange True  True
549 1804522001  Mestor Emilio Maizanche .. Albadil orange True  Trus
523 502187180  Holguer Reimundo Cordo.. nam desconocido False True
554 1805304662  Francisco Algjandro Espin..  Oficial blus True  Trus

Figura 17. Registro automatico de eventos del sistema (Caso 1).

Ademas, el sistema posibilita la exportacion de los registros a formato Excel (.CSV), lo que
simplifica su analisis y almacenamiento posterior. El resumen del archivo exportado para los

cinco trabajadores analizados en el Caso 1 se muestra en la Figura 18.
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A B C D 3 ; G f | J

1 timestamp start time end_time )durationj cedula ‘ name ‘ helmet ‘ vest ‘ helmet_mlor‘ fole ‘
1 W0205-190756:00  202-09-19 07:36:04 2025-03-1907:56:10 5,48%02256753 Angel Hermenegildo Cordones Esla ~ VERDADERD  VERDADERO  white [ngeniero

31 0250919075700 20050919 07:57.05 2025-09-15 07:57:10 5,5'1850668169 Richard Paul Medina Salazar VERDADERO  VERDADERO  arange Albziil

b 0819075736 202509-1907:57:31 2025-08-19 07:57:36 5,49'1804522991 Nestor Emilio Maisanche Masabandz  VERDADERD ~ VERDADERD  orange Albziil

I 50319075824 2025-09-1907:38:19 2025-09-19 07.38:4 5,23%0219?189 Holguer Reimundo CordonesMgjia ~ FALSO  VERDADERO  desconacido

6 202503-19073%:10  2025-09-19 07:59:19 2025-09-15 07:35:14 5,54'1805304562 Francisco Alejandro EspinosaVaca  VERDADERQ  VERDADERO blue Oficial

Figura 18. Registro exportado automaticamente en formato Excel (Caso 1).

Se establecio el porcentaje de disminucion del tiempo en comparacion con el procedimiento
manual para medir la mejora lograda mediante la puesta en marcha del sistema automatizado
para detectar EPP. Los datos utilizados para este calculo se extraen de los resultados
experimentales que se muestran en las Tabla 23 y Tabla 24, pertenecientes al primer caso
analizado.

El promedio del tiempo de verificacion manual fue 27,8 segundos y el del sistema automatico
fue 16,91 segundos. La Ecuacion (1) se utilizd, con base en estos valores, para estimar el

porcentaje de disminucion del tiempo en funcion de la diferencia entre los dos métodos:

Formula:

TM —TA
Reduccion (%) = T X 100 (1)

Sustituyendo valores
e Tiempo manual (TM) promedio=27.8 s

e Tiempo automatico (TA) promedio=16.91 s

2;-8

Reducciéon = 39.2%

El andlisis de los tiempos de revision del EPP muestra que el promedio del método automéatico
es 16.91 s, en comparacion con 27.8 s para el manual. Segun la formula de reduccion porcentual,
el sistema automatico reduce el tiempo en un 39,2 % comparado con el manual. Esta
disminucioén refleja un notable avance en la eficiencia de las operaciones, ya que se reduce el
esfuerzo de supervision y se acelera la regulacion del uso de EPP. La productividad aumenta
con la automatizacion, ya que esta disminuye los errores y los tiempos en procesos repetitivos,
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de acuerdo con [63]. De forma parecida, [62] subrayan que los sistemas de vision artificial
mejoran la comprobacion del EPP en el sector de la construccion. Los resultados obtenidos
confirman que la automatizacion del control de seguridad es un progreso que se puede medir y

justificar en lo concerniente a la productividad y la fiabilidad del proceso.

5.3.5. Caso de estudio 2: Validacion de EPP en la constructora Altivo

La constructora Altivo fue el escenario de la segunda evaluacion de campo, donde la normativa
interna establece que como requisito minimo de seguridad se debe utilizar un casco y un chaleco
reflectante. El proceso fue igual que en la primera investigacion: el trabajador introduce su
cédula en la interfaz (validacion en CSV), activa la cdmara y el detector YOLOvS comprueba,
en tiempo real, si hay chaleco y casco con un umbral de confianza > 0.50 y NMS de 0.50. Las
pruebas fueron hechas de forma ininterrumpida con cinco empleados diferentes, todos ellos
detectando correctamente desde el primer intento y sin problemas por ropa extra. Las pruebas
se llevaron a cabo durante tres dias seguidos para garantizar la estabilidad del sistema bajo las

condiciones reales de trabajo.

En esta ocasion, el sistema obtuvo una efectividad del 100 % (5 aciertos de 5), como se muestra
en la Tabla 25, lo que evidencia que todos los empleados fueron correctamente validados sin
requerir ajustes o repeticiones adicionales. Este rendimiento demuestra la robustez del modelo
en situaciones de campo, ya que identifica rapidamente los elementos de proteccion personal
necesarios. Ademas, la contraposicion entre el proceso automatico y la revision manual verifica
que el sistema tiene la capacidad de mejorar los procedimientos: al disminuir los periodos de
verificacion y reducir potenciales errores humanos, se fortalece la fiabilidad del control de EPP

en la gestion de seguridad del constructor.

Tabla 25. Pruebas iniciales (segundo estudio)

Prueba Decision Observacion
1 Aprobado Casco y chaleco visibles.
2 Aprobado Casco y chaleco visibles.
3 Aprobado Casco y chaleco visibles.
4 Aprobado Casco y chaleco visibles.
5 Aprobado Casco y chaleco visibles.

La verificacion manual de la utilizacion de equipos de proteccion personal (EPP) en el segundo

estudio hecho en obra se observa en los resultados presentados en la Tabla 26.
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Se tardaron 162 segundos en total para examinar a los cinco empleados, lo que da un promedio
de 32,4 segundos por cada uno este valor es desde que el operario introduce si cedula hasta el
final de la deteccion. Este procedimiento manual se basa totalmente en la supervision directa,
lo que puede provocar retrasos y variaciones en los resultados a causa del cansancio, el entorno
o la lejania de los empleados. Estos datos corroboran que la revision manual es un
procedimiento util, pero con limitaciones en términos de rapidez y consistencia cuando se

necesita hacer evaluaciones continuas a amplios grupos de operarios.

Tabla 26. Revision de EPP manual (segundo estudio)

Trabajador Hora inicio | Hora final | Tiempo total (segundos)
1 08:00:00 | 08:00:27 27
2 08:00:55 | 08:01:32 37
3 08:02:00 | 08:02:38 38
4 08:02:55 | 08:03:25 30
5 08:04:10 | 08:04:40 30
Total, segundos 162
Promedio 324

Los resultados que se han obtenido a través del sistema de deteccion automatizado de EPP, que
utiliza vision artificial y se aplico a los cinco mismos empleados del segundo estudio, estan
expuestos en la Tabla 27. El procedimiento de inspeccion durd en total 84.13 segundos, con un
promedio de 16,83 segundos por empleado, lo que equivale a una disminucidn cercana al 48 %
en comparacion con el método manual. Este resultado evidencia la efectividad del sistema
creado con el modelo YOLOVS, que posibilita una deteccion instantanea de chalecos y cascos
de seguridad en situaciones reales de trabajo. El proceso de automatizacion no solamente hace
mas eficientes los tiempos de revision, sino que ademas ofrece un monitoreo mas preciso y
continuo, lo cual ayuda a incrementar la seguridad y el cumplimiento de las normas en el

espacio de trabajo.

Tabla 27. Revision de EPP automatico (segundo estudio)

Trabajador Hora inicio Hora fin Dur(;;c):lon
1 08:00:00.00 | 08:00:16.72 16.72
2 08:00:18.72 | 08:00:35.50 16.78
3 08:00:36.50 | 08:00:53.14 16.64
4 08:00:55.14 | 08:01:12.03 16.89
5 08:01:14.03 | 08:01:31.13 17.10
Total, segundos 84.13
Promedio 16.83
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Se muestran los indicadores automaticos que produce el tablero web para demostrar el
rendimiento del sistema en la validacion hecha en la Constructora Altivo. Estos indicadores
resumen el total de verificaciones realizadas, las detecciones validadas y el porcentaje general
de cumplimiento en el uso de EPP. Los KPIs relacionados con el Caso de Estudio 2 se muestran

en la Figura 19.

KPIs del dia

Total de eventos 5
Detectados 5
Mo Detectados 1]
Tasa de cumplimiento 100.0%

Figura 19. Indicadores automaticos del sistema (Caso 2).

Ademas, el sistema muestra a través de un grafico circular el grado de cumplimiento, lo que
posibilita la identificacion visual del porcentaje de empleados que usaron casco y chaleco de
manera adecuada durante la inspeccion. La distribucion porcentual del Caso 2 se puede ver en

la Figura 20.

Distribucion

I CETECTADOS N MO DETECTADOS

Figura 20. Distribucion porcentual del uso de EPP (Caso 2).

63



El sistema crea un registro minucioso de cada evento, guardando datos como la hora de

comienzo y de finalizacidn, la duracion total del proceso y el estado de deteccion del chaleco y

el casco. Esta funcion asegura la trazabilidad digital y el soporte documental de lo controlado.

El registro automatico creado durante la validacion del Caso 2 se presenta en la Figura 21.

Eventos (vista rapida)

_time

-09-26TO7:55:31

-09-26TO7:57:18

-D3-26TOT:58:32

-03-2ETOTE0:31

-03-26T02:00:10

end_time

duracion

2025-09-26TOT55:36 5.52

2025-08-26TOT57:23 554

2025-00-26TOT.58:37 547

2025-00-26TOT.50:37 553

2025-00-26TOE:00:25 552

cedula nombre rol color_casco  Casco
1752341626 Fanklin Patricio Astudillo ... Ingeniero white True
1707203830 Segundo Juan Andres Ern...  Albanil arange True
1802841427  Luis Ginzalo Toapanta Ullco  Albanil orange True
2450856007  Manuwel Masias Caiza Panc...  Albadil orange True
1302176154  Juan Efrain Lema Cujano Alkanil orange True

Figura 21. Registro automatico de verificaciones (Caso 2).

chaleco

True

True

True

El sistema permite la exportacion de los resultados en formato Excel (.CSV), lo cual favorece

su almacenamiento y posterior andlisis. La Figura 22 presenta el resumen de los cinco

empleados evaluados en la Constructora Altivo.

A B & D E F G H | J
1 timestamp ‘ start_time ‘ end_time ‘duration_5| cedula ‘ name helmet vest Lalmet_ml‘ role ‘
2| 023-09-2607:33:36  2023-09-2607:32:31  2025-09-2607:35:36 5,52’1?52341626 Flanklin Patricio Astudillo Coray VERDADERO VERDADERO  white  Ingeniero
3| 2025-09-2607:57:23  2025-09-2607:57:18  2025-09-2607:57:23 5,54'1?07203830 Segundo Juan Andres Ernades Ernande  VERDADERO VERDADERO  orange  Albafiil
4| 2025-09-2607:58:37  2025-09-2607:58:32  2025-09-26 07:58:37 5,4?’180284142? Luis Ginzalo Toapanta Ullco VERDADERO VERDADERO  orange  Albafiil
5| 2025-09-2607:59:37  2025-09-2607:59:31  2025-09-2607:59:37 5,53 "450856907 Manuel Mesies Caiza Panchano VERDADERO VERDADERO  orange  Albafiil
b | 2023-09-2608:00:25  2023-09-2608:00:13  2025-09-26 08:00:25 5,52?8021?6154 Juan Efrain Lema Cujano VERDADERO VERDADERO  orange  Albafiil

Figura 22. Registro exportado automaticamente (Caso 2).

El estudio de los tiempos demuestra que el sistema automadtico tiene un rendimiento constante

en todas las pruebas, con diferencias muy pequefias entre los empleados y una duracién media

cercana a los 17 segundos. Esta homogeneidad contrasta con el examen manual, en el cual los

tiempos son mas variables debido a la interaccion entre el operario y el supervisor. Como

resultado, el sistema garantiza no solamente la verificacion inmediata del chaleco y casco, sino

que ademads normaliza el proceso de control, creando registros consistentes y mas fiables para

propositos de trazabilidad.
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La manera como se calcula el porcentaje de disminucion del tiempo de verificacion entre el
sistema automatizado y el método manual se ilustra en la Ecuacion (2). Esta féormula posibilita
determinar una relacion directa entre la diferencia de los tiempos promedios y el valor de
referencia del método tradicional, cuantificando con exactitud el progreso en la eficiencia

temporal.

El hecho de que el sistema automatizado complete la tarea de revision en casi la mitad del
tiempo que toma el proceso manual se refleja en un resultado equivalente a una disminucioén
del 48,15 %. La automatizacion de la deteccion y el tratamiento de datos, que elimina las
interrupciones humanas, acelera la recoleccion de informacién y unifica el proceso, es lo que
explica esta disminucion. Por ende, la ecuacion muestra que la aplicacion del sistema sugerido
mejora considerablemente los tiempos de operacion, lo cual contribuye a un aumento

significativo en la productividad y el uso de recursos en el lugar de trabajo.

Formula:

5 TM —TA (2)
Reduccion (%) = M x 100

Sustituyendo valores
e Tiempo manual (TM) promedio= 32.4s

e Tiempo automatico (TA) promedio= 16.83s

Reduccién = 324 —16.83 % 100
educcion = 324

Reducci6 —15'6><100
e uCClOTl—32-4

Reduccion = 48.15%

5.3.6. Verificacion de normalidad y seleccion del tipo de prueba estadistica

Con el fin de verificar si la diferencia temporal entre el sistema automatico y el procedimiento
manual era estadisticamente significativa, se utiliz6 la prueba t de Student para muestras
emparejadas. Se incorporaron los datos de los dos casos de estudio en este andlisis porque
pertenecen a la misma rama comercial y tienen condiciones operativas similares, lo que

posibilita una demostracion consolidada de los resultados.

Antes de implementar la prueba T, se plantearon las siguientes hipotesis:
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e Hipotesis nula (Ho): La disminucion del tiempo de revision no supera el 35%.

e Hipotesis alternativa (Hi): La duracidn de la revision disminuye en mas del 35%.

Luego, se definid un nivel de significacion de a = 0.05 (95% de confianza). Es crucial enfatizar

que los datos tienen que tener una distribucion normal antes de realizar una prueba paramétrica,

como la t de Student. Por esta razon, se llevo a cabo un test de normalidad de Shapiro-Wilk,

dado que se aconseja para muestras con menos de 50 observaciones. Se examinaron 10 datos

en esta investigacion, de los cuales 5 pertenecian al Caso 1 y otros 5 al Caso 2. La prueba

Shapiro-Wilk arrojé una significacion de 0.186, un valor que supera el umbral de 0.05, lo cual

sefiala que los datos satisfacen la suposicion de normalidad. Por lo tanto, dado que se trataba de

un conjunto de datos con una distribucion normal, era adecuado utilizar una prueba t de Student.

En la Figura 23, que sigue a continuacion, se muestra un esquema de decision que representa

el proceso seguido para establecer qué tipo de prueba estadistica usar, en funcion del p-valor

obtenido:

Distribucion
Paramétrica

P-valor =0.05

Distribucion Toma la
Normal decizion

P-valor =0.05

No

‘ Distribucion
Paramétrica

}_

T de Student para muestras independientes.
T de Student para muestras pareadas.
Correlacion de Pearson.

Regresion lineal.

ANOVA.

U Mann Whitney.

T de Wilconxzon.
Comelacion de Spearman.
Eruskal Wallis.

Chi cuadrado.

McNemar.

Figura 23. Diagrama de decision para la seleccion del tipo de prueba estadistica segun normalidad.
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Se tuvo que comprobar si las discrepancias en el tiempo entre el procedimiento manual y el
sistema automatico cumplian con la presuncion de normalidad antes de aplicar la prueba t de
Student. En esta investigacion se examinaron 10 observaciones, las cuales correspondian a los
dos casos de estudio. Por lo tanto, se uso6 la prueba de Shapiro-Wilk, que es aconsejable para
muestras pequeias. En el test de Kolmogorov-Smirnov los resultados indicaron un valor de
significancia de p = 0,200 y en el test de Shapiro-Wilk, un valor de p = 0,186. No se descarta
la hipdtesis nula de normalidad porque los dos valores son mas altos que el nivel de
significancia o = 0,05. Esto sefiala que los datos no muestran desviaciones significativas con

relacion a una distribucioén normal.

Ademas, los resultados se exponen en la Tabla 28. En ella se puede notar que el valor de p fue
0,186 para la prueba de Shapiro-Wilk y 0,200 para la de Kolmogorov-Smirnov. Como se
observa en la tabla, los dos valores exceden el umbral de a = 0,05. Esto confirma que las

variaciones temporales estudiadas tienen una distribuciéon normal y hacen posible seguir con

una prueba paramétrica.
Tabla 28. Pruebas de normalidad
Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Diferencia 0,186 10 0,200" 0,894 10 0,186

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Se utiliz6 una prueba t de una sola muestra para establecer si la disminucion del tiempo de
revision obtenida con el sistema automéatico excede el umbral que se habia fijado en la
investigacion. Se establecid un valor de prueba de 10 segundos para este andlisis, pues ese es
el minimo limite de mejora que se espera en los tiempos operativos. Este limite se determind
teniendo en cuenta las exigencias funcionales del proyecto y la necesidad de evidenciar que el
sistema sugerido produce una reduccién temporal importante en comparacion con el proceso

manual.

La Tabla 29, muestra los resultados logrados. El estadistico t tuvo un valor de 1,926 con 9
grados de libertad, y la significancia unilateral fue de p = 0,043, que esta por debajo del nivel
de significacion a = 0,05. Como se muestra en la tabla, la diferencia de promedios fue de 3,247
segundos y el intervalo de confianza al 95 % va desde —0,5661 hasta 7,0601.
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Estos resultados muestran que hay pruebas estadisticas suficientes para descartar la hipdtesis
nula y determinar que el promedio de disminucion en los tiempos de revision sobrepasa con
creces el umbral de 10 segundos propuesto como referencia. Por lo tanto, el sistema automatico

muestra un rendimiento positivo y coherente con las metas de eficacia definidas en este estudio.

Tabla 29. Prueba para una muestra

Valor de prueba = 10

Sienificacién 95% de intervalo de
¢ ol £ Diferencia de confianza de la diferencia
P de un factor P de dos medias Inferior Superior
factores
Diferencia 1,926 9 0,043 0,086 3,24700 -0,5661 7,0601

5.3.7. Alcance y limitaciones del prototipo
» Alcance

Este estudio se limito a desarrollar y validar un prototipo de vision artificial que permite la
deteccion automadtica de equipos de proteccion personal (EPP) en ambientes de construccion.
A pesar de que los trabajadores emplean diferentes elementos de proteccion en las actividades
constructivas, como gafas, botas de seguridad, chaleco reflectivo y casco, el estudio se centro

concretamente en la identificacion del chaleco y el casco de seguridad.

El estudio se enfocd particularmente en la identificacion de chaleco reflectivo y casco de
seguridad de acuerdo con los criterios de seleccion de EPP establecidos en el apartado 3.1.3. La
aplicacion del modelo, la integracion del sistema de monitoreo y la validacion experimental del
prototipo en situaciones reales fueron los principales aspectos abordados en la investigacion,

que correspondieron a los casos de estudio creados a lo largo del proyecto.
» Limitaciones

El prototipo creado tiene algunas limitaciones que estdn sobre todo vinculadas con las
condiciones técnicas y operativas en las que se ejecutd su implementacion. Primero, el modelo
de deteccion se entrend con un conjunto de datos de acceso libre, lo que posibilito la creacion
y validacion del sistema. No obstante, las alteraciones que ocurren en los ambientes reales de
construccion (por ejemplo, cambios en la iluminacién, angulos de vision y condiciones
ambientales) pueden afectar la habilidad del sistema para ajustarse a una gama mas amplia de

circunstancias.

Una restriccion adicional tiene que ver con la capacidad de procesamiento disponible a lo largo

del desarrollo del proyecto. El modelo fue entrenado y las pruebas se llevaron a cabo con
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recursos computacionales de indole académica, lo que limitd la capacidad de trabajar con
conjuntos de datos mas extensos o realizar iteraciones de entrenamiento adicionales para

mejorar el rendimiento del modelo.

La cobertura visual del entorno de trabajo se ve limitada porque el sistema se implemento solo
con una camara de captura. Esta decision se adopt6 teniendo en cuenta criterios de viabilidad
economica durante el desarrollo del prototipo y también el enfoque del anélisis, que se centraba
en la validacién inicial del sistema como base para futuras expansiones. En circunstancias
reales, los trabajadores pueden ser vistos desde varios angulos o puede haber obstaculos en el
area de monitoreo, lo que podria limitar la visibilidad de los equipos de proteccioén y, como

resultado, la precision de la deteccion.

Por ultimo, para mejorar el rendimiento del sistema en futuras aplicaciones, seria
imprescindible contemplar una expansion de la infraestructura tecnologica. Esto incluiria la
incorporacion de una capacidad de procesamiento mas alta, conjuntos de datos mas grandes y

varios dispositivos de captura que posibiliten adquirir diferentes puntos de vista del area laboral.

5.4. PRESUPUESTO DE INVERSION INICIAL DEL SISTEMA

Como se presenta en la Tabla 30, el presupuesto incluye los componentes y equipos requeridos
para poner en marcha el sistema de control de EPP. La computadora portatil HP 250 G9, con
un procesador Intel i7 de la 12* generacién y una memoria RAM de 16 GB, actua como el
sistema principal de procesamiento, mientras que el teléfono Samsung Galaxy A23 se emplea
como dispositivo de captura de imagenes. Ademads, se agregan un tripode estdndar para la
fijacion del dispositivo movil y cables USB para su interconexion. El precio total es de 1.041
dolares lo cual se relaciona con la inversion inicial en componentes informaticos y accesorios.
Es importante mencionar que las herramientas de software utilizadas (Python, OpenCV, VS
Code y YOLOVS8) no tienen costo, lo cual disminuye en gran medida los gastos de

implementacion.

La eleccion de los componentes empleados estd basada en la viabilidad econdémica y la
accesibilidad tecnologica, dando prioridad a equipos que se encuentran disponibles en el
mercado y que son faciles de implementar. Esto posibilita que el sistema propuesto se replique
o se ajuste a distintos ambitos laborales, sobre todo en compaiias de construccién que desean
implementar herramientas de supervision fundamentadas en tecnologias digitales sin necesitar

grandes inversiones en infraestructura especializada.
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Tabla 30. Inversion inicial

: . . . Precio unitario| Subtotal
Item Especificaciones Cantidad (USD) (USD)
Teléfono Samsung Galaxy A23 1 275,00 275,00
Laptop HP 250 G9 (Intel i7 12*
Laptop Gen, 16 GB) 1 750,00 750,00
Tripode Genérico para celular 1 5,00 5,00
Cables USB 1 11,00 11,00
Total, cpstos 1041,00
operativos

5.4.1. Mano de obra de implementacion

Para calcular el tiempo de trabajo requerido para poner en marcha el sistema (ajustes, pruebas,

configuracion e instalacion), se tomaron en cuenta 30 horas de trabajo técnico en total, que se

reparten entre una variedad de tareas como las que se muestran en la Tabla 31. Dichas

actividades comprenden la validacion de resultados, la realizacion de documentacion basica, la

instalacion de librerias y la prueba sobre el terreno. Dos alumnos del Gltimo semestre, que estan

proximos a graduarse, llevardn a cabo esas actividades, lo cual posibilita una valoracion

economica realista de su contribucion.

Este desglose de horas permite una planificaciéon mas efectiva de los recursos y es la base para

determinar el costo total de la mano de obra de implementacion.

Tabla 31. Estimacion de horas de trabajo para la implementacion del sistema

Actividad Horas estimadas
Instalacion de librerias y dependencias 4h
Configuracion del modelo y prueba con camara 5h
Ajustes del script y vinculacion con Excel 5h

Pruebas en campo (2—3 sesiones) h

Revision de datos y validacion de % de cumplimiento 5h
Documentacion bésica de instalacion y uso 5h
Total, estimado 30 h

Para determinar el valor monetario de su trabajo, se considera el Salario de un ingeniero

Industrial que es de USD 1000,00 [66].
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El coste horario base se obtiene si este valor se distribuye en una jornada laboral estandar de

160 horas mensuales (40 h semanales multiplicadas por 4 semanas):

Sm
Valor hora base = — (3)
Hm
Donde:
e Sm: Salario mensual (USD/mes)
e Hm: Horas laborales mensuales (h/mes)
1000,00
Valor hora base = o - 6,25USD /h

Sin embargo, en el caso de trabajos ejecutados bajo modalidad de servicios por proyecto, la
remuneracion se establece en funcidon del conocimiento técnico y la especializacion aportada,
independientemente de la condicion académica del profesional, se adopta el valor base de 6,25

USD/h como referencia para la estimacion del costo del servicio técnico desarrollado.

Cs =HexVh (4)
Donde:

e Cs: Costo del servicio profesional (USD)
e He: Horas estimadas de trabajo (h)
e Vh: Valor hora base (USD/h)
Costo del servicio profecional = 30 x 6,25 = 187,50 USD

Como los que ejecutardn las actividades son dos, se determina el costo total de la siguiente

manecra:

Ct=CixNp (5)
Donde:

e Ct: Costo total del servicio (USD)
e Ci: Costo individual por profesional (USD)

e Np: Numero de profesionales participantes

Costo total = 187,50x 2 = 375,00 USD
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La inversion inicial incluye el costo total de mano de obra de implementacion, que es de 375,00

USD, y se suma al presupuesto general del sistema.
10 = Co + Cm (6)
Donde:
e 10: Inversion inicial del sistema (USD)
e Co: Costos operativos y de materiales (USD)
e (Cm: Costo de mano de obra (USD)
Inversion inicial del sistema = 1041,00 + 375,00 = 1.416,00USD

La cifra de 1.416,00 USD, que se ha calculado, representa la inversion inicial total necesaria
para implementar el sistema. Este valor incluye tanto los medios materiales, que se expresan en
los equipos y accesorios comprados, como la parte humana relacionada con la mano de obra de

implementacion.

5.5. COSTOS OPERATIVOS MENSUALES DEL SISTEMA

Los gastos de operacion mensuales, es decir, los costos asociados al funcionamiento del sistema
de control de EPP, se calculan para afiadir a la inversion inicial. Estos abarcan el almacenaje en
la nube para respaldar informacion, el consumo de energia eléctrica de los aparatos y un coste

inferior al de mantenimiento preventivo de los equipos.

5.5.1. Calculo del consumo eléctrico

El sistema consiste en una laptop HP 250 G9 (65 W de media) y un teléfono Samsung Galaxy
A23 (10 W mientras se encuentra en uso). Para el calculo se considera un tiempo efectivo de
operacion de 1 hora diaria durante 22 dias laborables al mes, lo que corresponde a un total de

22 horas mensuales de funcionamiento.

La energia consumida se calcula con la férmula:

. Pxh
~ 1000

(7)
Donde:

e E: Energia consumida (kWh)

e P: Potencia del equipo (W)
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e h: Tiempo de funcionamiento (h)

e Laptop:
E lapto = 2222 _ 1 43 jawh
apto = 1000 — & wh / mes
e Teléfono:
E teléfono = 22 _ 022 kwh
eléfono = 1000 % wh [/ mes

El sistema consume en total 1,65 kWh/mes. Considerando la tarifa promedio de 0,10 USD/kWh

en Ecuador [67], el costo eléctrico mensual es:
Ce= EXT (8)
Donde:
e Ce: Costo eléctrico mensual (USD/mes)
e E: Energia consumida mensualmente (kWh/mes)
e T: Tarifa eléctrica promedio (USD/kWh)

Costo eléctrico = 1,65x 0,10 = 0,16 USD / mes

5.5.2. Costo de almacenamiento en la nube

Los registros creados por mes (incluyendo hojas de calculo e iméagenes) ocupan entre 100 y 150
GB, lo que excede el limite gratuito de Google Drive (15 GB). Se contrata el plan de Google
One con un costo de 200 GB:

C nube = 3,00 USD / mes

5.5.3. Mantenimiento menor del hardware

Ademas, se prevé un coste de mantenimiento inferior para el hardware del sistema, que
contemple posibles cambios de cables, accesorios, limpieza y otros insumos en el transcurso
del tiempo. Se puede calcular este concepto en proporcion al coste de adquisicion de los
equipos. Como la inversion inicial en el portatil y el teléfono inteligente es de $1.041 USD (un
monto conocido del proyecto), se utiliza un porcentaje anual como base para calcular un costo
mensual. En contextos tecnologicos, es habitual destinar aproximadamente el 5% del costo de

hardware anualmente para la reposicion y el mantenimiento menores.
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C eqg X P anual
C mnt = — — (9)

Donde:
e Cmnt: Costo mensual de mantenimiento (USD/mes)
e Ceq: Costo del equipo (USD)

e P anual: Porcentaje anual de mantenimiento (5 % = 0,05)

_1041x0,05
12

C mnt = 4,33 USD / mes

5.5.4. Resumen de costos operativos

Como se observa en la Tabla 32, los costos operativos que ocurren cada mes incluyen el gasto
de electricidad del teléfono y la computadora portatil, el mantenimiento preventivo de los
dispositivos y el almacenamiento en la nube. Estos conceptos ascienden a un total de 8,65 USD
al mes, lo que representa un gasto bajo y sustentable en comparacion con la inversion inicial.

Ese valor es el fundamento para valorar el rendimiento econdémico del sistema en

funcionamiento.
Tabla 32. Costos operativos mensuales estimados
Concepto Costo mensual (USD)
Costo eléctrico 0,16
Almacenamiento en la nube 3,00
Mantenimiento menor de hardware 4,33
Costo total, mensual de operacion 7,49

5.6. BENEFICIOS ECONOMICOS MENSUALES DEL SISTEMA

El sistema de monitoreo automatico de los EPP crea beneficios econémicos medibles en tres
areas principales: disminucion del tiempo de supervision, reduccion de infracciones e
incidentes y ahorro administrativo debido a la produccion automatica de pruebas. Los calculos

y las hipotesis utilizadas se describen a continuacion.

5.6.1. Ahorro por reduccion de tiempo de supervision

Segun las pruebas experimentales, el sistema reduce en un 39,2 % el tiempo que lleva la

verificacion manual. El sistema no esta disefiado para llevar a cabo una vigilancia constante de
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ocho horas al dia, sino que funciona solamente en los momentos criticos del control de EPP,
particularmente cuando entran los trabajadores y después del almuerzo. El tiempo medio de
verificacion es de 30 minutos cada vez, lo que hace un total de 1 hora al dia. Si se toma en
cuenta que hay 22 dias laborables al mes, se determina que el tiempo de supervision efectiva es
de 22 horas al mes. Esta delimitacion de la metodologia posibilita demostrar que los célculos
previos sobrestimaban las horas de control y garantiza que los resultados actuales se adecuen
con mayor exactitud a la operatividad real del sistema, lo cual representa un fundamento mas

consistente para calcular los ahorros obtenidos.

H ahorradas = H mensual X Rt (10)
Donde:
e H ahorradas: Horas ahorradas mensualmente por reduccion de supervision (h/mes).
e H mensuales: Horas de supervision efectiva al mes (h/mes).
e Rt: Porcentaje de reduccion del tiempo obtenido experimentalmente (%).
H ahorradas = 22 x 0,392 = 8,62 h / mes

En la obra en estudio, el salario de un supervisor de seguridad es de 1200 USD/mes.
Considerando una jornada laboral de 176 horas al mes (8 horas x 22 dias), el costo por hora

equivale a:
Ch=— (11)

Donde:
e Ch: Costo horario del supervisor (USD/h)
e Sm: Salario mensual (USD/mes)

e Hm: Horas laborales mensuales (h/mes)

Ch—1200—682USD h
176 /
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Por lo tanto, el ahorro mensual es:
Ah s = H ahorrados X Ch (12)
Donde:
e Ah s: Ahorro supervision
e H ahorradas: Horas de supervision optimizadas al mes (h/mes)
e Ch: Costo horario del supervisor (USD/h)

Ahorro supervision = 8,62 x 6,82 = 15,44 USD / mes

5.6.2. Ahorro administrativo por generacion automatica de evidencias

El sistema automatizado de control de EPP no solo tiene la capacidad de detectar el
cumplimiento de los equipos de proteccion personal, sino que también incorpora funciones
analiticas y registrales que van mucho mas alla del trabajo manual convencional. En un método
tradicional, un supervisor o asistente tiene que invertir muchas horas en tomar fotografias,
ordenar archivos, transcribir informacion en hojas de célculo y crear informes graficos; por el
contrario, la herramienta sugerida ejecuta todas estas actividades de forma inmediata y
concentrada. Por lo tanto, se calcula que estas tareas manuales requeririan cerca de 2 horas al
dia, lo que supone un ahorro significativo en términos administrativos por los 22 dias laborables
al mes. Si estimamos ese tiempo con un costo por hora comparable al de un supervisor 6,82

USD/hora [68].
Ahad = Hgporradas X Cn (13)
Donde:
e Ah ad: Ahorro mensual por optimizacion administrativa (USD/mes)
e H ahorradas: Horas optimizadas al mes (h/mes)
e Ch: Costo horario del supervisor (USD/h)

Ahorroggministrative = 44 x 6,82 = 300,08 USD / mes

5.6.3. Beneficio econdmico mensual y flujo neto
La suma de los tres elementos constituye el beneficio total mensual (B_mes):

By, = Ahg + Ahgyy (14)
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Donde:
e Bm: beneficio econdmico mensual
e Ahs: Ahorro de supervision
e Ahad: Ahorro administrativo
Bm = 15,44 + 300,08 = 315,52 USD / mes

Se calcul6 que el sistema tiene unos costos mensuales de operacion de 7,49 USD. Por lo tanto,

el flujo neto mensual es:
Fym = By — Cpo (15)
Donde:
e Fnm: Flujo neto mensual
e Bm: Beneficio econdmico mensual

e (to: Costo total, mensual de operacion

Flujo neto mensual = 315,52 — 7,49 = 308,03 USD / mes

5.6.4. Beneficio Total Mensual y Flujo Neto del Proyecto

Los beneficios econdmicos mensuales que produce el sistema, desglosados en ahorro por menos
tiempo de supervision, reduccion de incidentes y multas y ahorro administrativo debido a la
evidencia automatica, se muestran en la Tabla 33. Estos valores posibilitan calcular el beneficio

mensual total y, después, el flujo neto mensual después de deducir los costos operativos.

Tabla 33. Resumen de beneficios economicos mensuales aproximados

Concepto Ahorro mensual estimado (USD)
Ahorro por menor tiempo de supervision $15,44
Ahorro administrativo (evidencia automatica) $300,08
Beneficio econdmico mensual total (B_mes) $315,52
Flujo neto mensual (B_mes ,OpEx $7,49) $308.03

5.6.5. Ahorro neto anual

El beneficio neto anual se obtiene proyectando el flujo neto mensual a 12 meses, considerando

un flujo constante:
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Ah, = F,;, X 12 (16)
Donde:
e Ah a: Ahorro neto anual (USD/afio)
e Fnm: Flujo neto mensual

Aha = 308,03x12 = 3.696,36 USD / anual

5.7. PERIODO DE RECUPERACION DE LA INVERSION (PAYBACK)

El tiempo que se tarda en recuperar el capital inicial invertido mediante los beneficios
economicos que el sistema produce cada mes se conoce como periodo de recuperacion de la
inversion (Payback). La simplicidad y claridad de este indicador, que posibilita calcular el
tiempo que toma recuperar la inversion hecha, lo convierten en un instrumento ampliamente

usado en la evaluacion de proyectos [69].

Inversion inicial

Payback = (17)

Flujo neto mensual
Donde:

e 10: Inversion inicial del sistema (USD)

e Fnm: Flujo neto mensual (USD/mes)

Sustituyendo los valores reales del proyecto:

Pavh k_1.416,00_459
ayback = 30803 ¥ meses

La inversion inicial del sistema se devuelve en cerca de (4 meses y 18 dias), lo cual equivale a
un corto periodo de retorno y evidencia la factibilidad econdmica del proyecto.
5.8. RETORNO DE LA INVERSION CON AHORRO ECONOMICO

El ROI (Retorno de la Inversion) es un indicador financiero que posibilita evaluar la
rentabilidad de un proyecto, calculando el porcentaje de ganancias logradas en funcion del
capital invertido [70]. Como revela la eficacia econdmica de la inversion, es esencial en la

valoracion de proyectos de ingenieria.
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La férmula general del ROI anual es:

Aha — 10
ROI(%) = ——5—x 100 (18)

Donde:

ROI (%): Retorno anual de la inversion, expresado en porcentaje (%).
Aha: Ahorro neto anual (USD/afo).
10: Inversion inicial (USD).

100: Factor de conversion para expresar el resultado en porcentaje.

3.696,36 — 1.416,00
ROI (%) = 1600 x 100 = 161,04%

El prototipo no incrementa las ganancias de la compaiiia a través de las ventas, sino que la
ayuda a ahorrar dinero al disminuir el tiempo dedicado a supervision y tareas administrativas,
el ROI del 161,04 % anual quiere decir que el sistema ahorra mucho mas de lo que costd su

implementacion.

La compaiiia invirtio 1.416,00 USD y ahorra anualmente 3.696,36 USD tras cubrir los gastos
mensuales del sistema. En otras palabras, obtiene un ahorro significativo extra y recupera lo
que invirtid. Esto evidencia que la rentabilidad del proyecto se debe a que disminuye los gastos,

no a que produzca nuevos ingresos.

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. CONCLUSIONES

Se determino que los equipos de proteccion personal que tienen mas contraste y presencia visual
en ambientes industriales, como cascos, mascarillas y chalecos reflectantes, son detectados con
mayor frecuencia por los algoritmos de vision artificial. Esta eleccion se basd en criterios
técnicos de forma geométrica, colorimetria y visibilidad, lo que posibilité que se diera prioridad
a componentes de gran importancia para la seguridad industrial. En consecuencia, se cre6 una
base firme para el disefio del modelo de capacitacion, garantizando que las variables visuales

del sistema y las condiciones reales coincidieran adecuadamente.
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La arquitectura YOLOV8 mostr6 un desempefio excelente en la deteccion de los EPP elegidos,
logrando una elevada precision y velocidad de inferencia. El procesamiento en tiempo real se
mejord gracias a la integracion con OpenCV, lo que permitidé reconocer una variedad de
elementos en un unico flujo de video o imagen. La habilidad del sistema para generalizar
adecuadamente frente a cambios de distancia, iluminacién y angulo se demostré en este

entrenamiento, lo que consolidé su aplicabilidad en diversos contextos de seguridad industrial.

El empleo préctico del prototipo demostrd que el sistema sugerido era viable, con una reduccion
notable en los tiempos de verificacion respecto a la inspeccion manual y una deteccion eficaz.
La estabilidad operativa del sistema y su habilidad para ajustarse a condiciones cambiantes se
confirmaron mediante pruebas controladas en escenarios simulados y reales. Por lo tanto, se
demostrd que la solucion basada en vision artificial es una herramienta tecnologica eficaz y

confiable para reforzar los procedimientos de supervision en términos de seguridad industrial.

6.2. RECOMENDACIONES

Para mejorar su capacidad de deteccion en diferentes areas industriales y ampliar el alcance del
sistema, se sugiere aumentar la base de entrenamiento del modelo YOLOvS afiadiendo nuevas

categorias de EPP (como gafas, guantes o botas).

Es aconsejable implementar una interfaz web mejorada que permita centralizar la informacion
de varios puntos de control y generar reportes estadisticos automaticos, fortaleciendo la

trazabilidad de los datos y la toma de decisiones gerenciales.

Para garantizar que el sistema sea sostenible, es aconsejable formar a los técnicos en la
utilizacién, mantenimiento y actualizacion del software, fomentando asi su incorporacion a los

sistemas internos de administracion de seguridad industrial.

Es aconsejable que el sistema de deteccion automatica de EPP se aplique a lo largo de toda la
jornada laboral, para asegurar que las condiciones de seguridad en obra estén bajo vigilancia
constante. Aunque esta operacion continua requiere de un consumo extra de recursos y energia,
el sistema sugerido tiene un coste operativo reducido debido a la utilizacion de tecnologias de
codigo abierto (OpenCV, YOLOVS) y dispositivos que son accesibles econdmicamente, como
las camaras que vienen integradas en los aparatos moéviles. Por lo tanto, para pequefias y
medianas compafias del sector de la construccion y de la industria, su ejecucion es factible y

sostenible.
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Por ultimo, se sugiere continuar con la linea de investigacion a través del desarrollo de modelos
hibridos que integren el reconocimiento de conductas inseguras y la deteccion de EPP, haciendo

uso de tecnologias complementarias como redes neuronales profundas o sistemas de IoT.
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1. Puesto de trabajo del sistema

El sistema se emplea en un punto de control estatico situado en la entrada al area de trabajo o a
la obra. En esta posicion, el operador cuenta con un teléfono movil que se ha configurado como
camara a través de DroidCam para enviar la imagen en vivo a la pantalla del sistema y con una
computadora que ejecuta la aplicacion de deteccion de EPP.

El empleado se sitiia delante de la cdmara para comprobar que lleva el chaleco y el casco. Los
resultados de la deteccion se exponen en la interfaz del sistema a través de los indicadores
"Casco: “Chaleco” y “VERDADERO/FALSO”: "VERDADERO/FALSQ", lo cual posibilita
que el operador valide al instante si se ha cumplido con el uso de EPP antes de entrar a la zona
operativa.

€ Control de EPP - Punto de acceso

_— Control de EPP

Digguradant

Detener &

Casco: TRUE
Chaleco: TRUE v ——

Figura 1. Puesto de trabajo del sistema

2. Puesta en marcha del sistema

Paso 1. Ejecucion de la aplicacion. Desde el escritorio de la computadora, el operador da clic
en el icono de la aplicacion “Control de EPP — Punto de acceso” para iniciar el sistema.

Paso 2. Ingreso del nimero de cédula. Una vez abierta la aplicacion, se introduce el ntimero
de cédula del trabajador en el campo correspondiente de la interfaz principal.

Paso 3. Carga de datos del trabajador. Se selecciona la opcion “Cargar/Nombre”, con lo
cual el sistema recupera automaticamente el nombre del trabajador registrado en la base de
datos.

Paso 4. Verificacion de identidad. El operador verifica visualmente que el nombre mostrado
en pantalla corresponda correctamente al trabajador que se encuentra en el punto de control,
antes de continuar con el proceso.

Paso 5. Inicio del proceso de deteccion. Tras confirmar la identidad, se selecciona la opcion
“Iniciar” para poner en marcha el proceso de verificacion automatica del uso de EPP.



Paso 6. Interrupcion del proceso (si aplica). En caso de que el proceso se haya iniciado por
error o se requiera detener la verificacion, se utiliza la opcion “Detener”, lo que permite
finalizar la ejecucion actual y proceder con el siguiente registro.

Paso 7. Registro de nuevo trabajador (si aplica). Cuando el trabajador no se encuentra
previamente registrado en el sistema, se selecciona la opcion “Nuevo trabajador” e ingresan
manualmente los datos basicos solicitados, quedando estos almacenados para futuros controles.

Paso 8. Consulta de registros diarios. Mediante la opcion “Abrir Excel”, el operador puede
visualizar el archivo de registros correspondiente a las verificaciones realizadas durante la
jornada. Para que el sistema continue guardando nuevos registros, el archivo debe cerrarse antes
de seguir con nuevas ejecuciones.

Paso 9. Cierre de la aplicacion. Al finalizar la jornada o cuando se requiera terminar el uso
del sistema, se selecciona la opcion “Salir” para cerrar la aplicacion de forma segura.

Figura 2. Acceso a la aplicacion desde el escritorio del computador

f Control de §PP - Punto de acceso (Tk) — a X
CEDULA: Cargar/Nombre }dombre:

Iniciar Detener Nuevo trabajador || Abrir Excel Salir
Listo.

6 0

Figura 3. Interfaz principal del sistema “Control de EPP — Punto de acceso” para el ingreso
de datos y ejecucion del proceso de deteccion
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3. Operacion del sistema

Una vez que el sistema estd funcionando, cada empleado debe situarse frente a la camara en el
punto de control para comprobar que use chaleco y casco. El operador puede ver en la pantalla
del sistema los resultados de la deteccion automadtica a través de los indicadores "Casco:
“Chaleco” y “VERDADERO/FALSO”: "VERDADERO/FALSQO", lo que posibilita verificar
de inmediato si el empleado usa correctamente el equipo de proteccion personal.

Si alguno de los elementos de proteccion no es detectado, el operador pide al empleado que se
ponga adecuadamente el EPP antes de seguir con la verificacion. Este proceso se repite
continuamente para cada trabajador durante el dia de trabajo, lo que posibilita un control
sistemadtico en la entrada al area laboral.

4. Consulta de registros en el dashboard web

El sistema cuenta con un panel de visualizacion (dashboard) en la web, que se puede acceder a
través de un navegador usando la direccion local configurada (http://192.168.1.11:5000). Este
panel posibilita la consulta de los registros de verificacion que el sistema ha llevado a cabo en
una fecha especifica. Para este proposito, el operador escoge la fecha apropiada y tiene la
posibilidad de filtrar los datos que aparecen segun los criterios que estan disponibles en el panel.
El dashboard posibilita la aplicacion de filtros segtn el rol del trabajador (por ejemplo, para ver
solamente los registros de ingenieros o albafiiles) y por camara. Para que la informacion
presentada en pantalla se actualice después de haber cambiado los filtros, hay que usar la opcion
"Actualizar". El panel también posibilita exportar los registros a Excel para su revision o
respaldo, dependiendo de lo que requiera la supervision.

Control EPP

290172026 O Actualizar ‘ExportarExce\‘ Rol: admin

Figura 4. Dashboard web del sistema “Control EPP”

5. Cierre del sistema

Cuando termine el dia de control o se necesite parar la operacion del sistema, es necesario que
el operador cierre adecuadamente la aplicacion a través del botén de salida en la interfaz
principal. Este método posibilita la terminacion ordenada de la implementacion del sistema y
garantiza que los registros producidos durante el dia se guarden adecuadamente.

Después de que la aplicacion se cierra, el puesto de control puede no funcionar hasta el préximo
turno laboral. El cierre apropiado del sistema asegura la integridad de los datos registrados y
previene la realizacion de tareas no deseadas fuera del horario de funcionamiento.

6. Errores comunesy soluciones
e Laaplicacién no abre o el ejecutable fue eliminado

Descripcion del error:
La aplicacion no se ejecuta desde el escritorio debido a que el archivo ejecutable fue
eliminado, movido de ubicacion o el acceso directo fue borrado accidentalmente.
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Solucion:

Mantener un respaldo del archivo ejecutable en una carpeta segura o en un dispositivo
externo (memoria USB o almacenamiento institucional). En caso de pérdida, reinstalar la
aplicacion a partir del respaldo y crear nuevamente el acceso directo en el escritorio.

e No sevisualizalaimagen de la camara en el sistema

Descripcion del error:
La pantalla del sistema no muestra la imagen en tiempo real, lo que impide realizar la
verificacion del EPP.

Causa probable:
La aplicacion DroidCam no se encuentra en ejecucion en el teléfono movil o no existe
conexion activa entre el teléfono y la computadora.

Solucion:

Verificar que DroidCam esté abierta en el teléfono movil y que el dispositivo se encuentre
correctamente conectado a la computadora (por cable USB o conexion WiFi). Reiniciar la
aplicacion del sistema una vez establecida la conexion.

e El nombre del trabajador no se carga correctamente

Descripcion del error:
Luego de ingresar la cédula y presionar la opcion de carga, el sistema no muestra el nombre
del trabajador o presenta un nombre incorrecto.

Causa probable:
El trabajador no se encuentra registrado previamente en la base de datos o el numero de
cédula fue ingresado de forma incorrecta.

Solucion:

Verificar que el numero de cédula esté correctamente digitado. En caso de que el trabajador
no exista en el sistema, utilizar la opcion de registro de nuevo trabajador para ingresar sus
datos.

e El sistema se bloquea o no responde

Descripcion del error:
La aplicacion se congela durante la ejecucion o no responde a las acciones del operador.

Causa probable:
Uso prolongado del sistema sin reinicio o sobrecarga temporal de recursos del equipo.

Solucion:
Cerrar la aplicacion y volver a ejecutarla. Si el problema persiste, reiniciar la computadora
antes de continuar con la operacion del sistema.



e No se actualizan los registros en el archivo de Excel

Descripcion del error:
Los nuevos registros de verificacion no se reflejan en el archivo de Excel al abrirlo.

Causa probable:
El archivo de Excel se encuentra abierto durante la ejecucion del sistema, lo que impide la
actualizacion automatica de los datos.

Solucion:

Cerrar el archivo de Excel mientras el sistema se encuentra en ejecucion. Una vez finalizadas
las verificaciones, abrir nuevamente el archivo para visualizar los registros actualizados.
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