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RESUMEN

La presente investigacion se desarrolla en el
contexto de la creciente preocupaciéon por los
accidentes laborales en el sector industrial peruano.
Durante el ano 2023, se registraron
aproximadamente 39 000 accidentes en diversas
actividades productivas, siendo los sectores de
mayor incidencia la construccién, manufactura y
mineria. Estos accidentes son provocados, en su
mayoria, por factores como la fatiga, falta de
atencion, deficiencia en la capacitacion y practicas
inseguras. En operaciones mineras, a pesar de la
obligatoriedad del uso de equipos de proteccion
personal (EPP), persisten conductas de riesgo,
como el ingreso a zonas restringidas sin proteccion
adecuada. Frente a esta problematica, surge la
necesidad de fortalecer la supervision y garantizar
intervenciones oportunas mediante la aplicacién de
tecnologias avanzadas como la inteligencia
artificial.

El objetivo es incrementar la seguridad operativa,
reducir los incidentes laborales y optimizar los
protocolos de prevencién, promoviendo una cultura
de trabajo mas segura, eficiente y proactiva en
entornos industriales de alto riesgo como la
mineria.De esta manera, se busca mejorar la
capacidad de respuesta ante incidentes, fortalecer
la cultura de seguridad y reducir la incidencia de
accidentes laborales.

Para alcanzar este objetivo, se emple6 una
metodologia basada en el procesamiento de
imagenes y el aprendizaje automatico. El sistema
desarrollado realiza la deteccion de incidentes de
riesgo utilizando vision artificial, almacena datos
relevantes para entrenar modelos predictivos, y se
integra a la red industrial para activar alarmas y
notificar automaticamente a los sistemas de
seguridad de planta.

Como resultado, el sistema demostré ser capaz de
identificar comportamientos inseguros en campo,
registrar incidentes potenciales y emitir alertas en
tiempo real, permitiendo una intervencion
inmediata. Ademas, la recopilacién de datos facilita
un analisis posterior para la mejora continua de las
estrategias preventivas.

Se concluye que la implementaciéon de sistemas
basados en inteligencia artificial para la supervision

de la seguridad Ilaboral tiene un impacto
significativo en la reduccion de accidentes. La
capacidad de detectar riesgos de manera
automatica y oportuna representa una herramienta
valiosa para fortalecer la gestiéon de seguridad en
operaciones industriales y contribuir a un entorno
laboral mas seguro.

1. Introduccidén

En industrias con alta densidad de empleados,
como la mineria, la construccion y la manufactura,
los accidentes laborales representan una gran
amenaza no solo para la salud y el bienestar de los
trabajadores, sino también para la continuidad
operativa y la reputacion de las empresas. A pesar
de las estrictas normativas y las medidas de

seguridad tradicionales implementadas, los
incidentes  persisten con una frecuencia
significativa, evidenciando Ila necesidad de

enfoques mas eficaces en la prevencion de riesgos
Este trabajo de investigacion se enfoca en el
desarrollo y la implementacién de un sistema de
prevencion de accidentes laborales, utilizando
tecnologias avanzadas como la inteligencia artificial
(IA), el aprendizaje automatico (machine learning),
la visiébn por computadora (artificial vision) y el
analisis predictivo (predictive analytics).

Por ejemplo, en plantas de procesamiento minero
en Sudamérica, las operaciones implican el uso
continuo de maquinaria pesada, sistemas de

bombeo, bandas transportadoras, reactores
quimicos y equipos de alto voltaje. Estas
condiciones, combinadas con la presencia

constante de operadores y técnicos, presentan un
alto riesgo de accidentes como atrapamientos,
colisiones de equipos moviles, caidas de altura,
contacto con sustancias peligrosas y fallas en
sistemas automatizados.

En abril de 2025, se registraron dos accidentes
graves en el sector minero peruano. En la mina
Cerro Verde, un técnico perdié la vida tras ser
impactado por la manguera de una bomba
telescopica de concreto durante labores de
mantenimiento. La investigacion preliminar apunté
a fallas en la operacion del equipo y la supervision



del area. Dos dias antes, en la mina Antamina, un
volquete de 400 toneladas aplasté una camioneta
en la que se desplazaban dos trabajadores,
ocasionando la muerte de uno de ellos y dejando al
otro herido. Este accidente reveld deficiencias en
los sistemas de control y advertencia de proximidad
en zonas de trafico vehicular.

Estos casos reflejan la necesidad urgente de aplicar
tecnologias avanzadas que permitan anticipar
riesgos y evitar incidentes. Un sistema de
prevencion de accidentes basado en inteligencia
artificial (lA), aprendizaje automatico (machine
learning), visién por computadora (artificial vision) y
analisis predictivo (predictive analytics) podria
haber detectado condiciones andémalas, emitido
alertas en tiempo real y asistido en la toma de
decisiones criticas. Su implementacion representa
una herramienta clave para transformar Ila
seguridad industrial, especialmente en entornos de
alto riesgo como la mineria.

2. Objetivos

El objetivo principal es incrementar la seguridad
operativa, reducir los incidentes laborales vy
optimizar los protocolos de prevencion,

promoviendo una cultura de trabajo mas segura,
eficiente y proactiva en entornos industriales de alto
riesgo como la mineria. Para ello, se evaluara la
efectividad del sistema propuesto en distintos
contextos laborales, identificando riesgos
potenciales antes de que ocurran incidentes y
generando respuestas automatizadas en tiempo
real que contribuyen significativamente a mejorar la
seguridad ocupacional.

3. Compilacion de Datos y Desarrollo del
Trabajo

Para el desarrollo de este proyecto se siguid una
metodologia estructurada en diferentes etapas:
recopilacion de datos, analisis de riesgos, disefo
del sistema, implementacion del prototipo y pruebas
funcionales. A continuacion, se detallan los pasos
realizados:

3.1 Recopilacion de datos del entorno industrial

Se realizé un levantamiento de informacion
mediante visitas técnicas, observacién de procesos
criticos, entrevistas a personal operativo y revision
de reportes de accidentes. Esta informacion
permiti6 conocer los puntos de mayor
vulnerabilidad en el entorno de planta, como zonas
de transito de maquinaria, areas restringidas y
procedimientos con alto riesgo operativo.

Figura 3.1.1 Maniobra de izaje de carga con grua en
zona operativa

Ademas, se analizaron los registros del Reporte
Mensual de Seguridad y Accidentes — Mayo 2025,
correspondientes a una reconocida empresa
minera nacional. Donde se identificaron patrones
repetitivos en los tipos de incidentes reportados,
tales como:

e Dafo a la la propiedad
e Cercano a pérdida
e Primer auxilio

e Tratamiento Medico

Reporte Mensual de Seguridad y Accidentes — Mayo 2025

Daio a lala

propiedad 61

Cercano a pérdida 2

Primer auxilio 5

Reporte de incdidentes mayo 2025

Tratamiento
Medico

80

Figura 3.1.2 Distribucién de Incidentes Reportados
Mayo 2025

Cabe resaltar que la mayoria de los incidentes
registrados en el reporte de mayo 2025 involucran
a trabajadores de la empresa, mas que a personal
de contratistas. Esta tendencia sugiere una mayor
exposicion al riesgo por parte del personal interno y
resalta la importancia de seguir fortaleciendo los




protocolos de seguridad y las estrategias de
prevencion dentro de la organizacion.

Incidentes Registrados Segin Tipo de Trabajador —
Mayo 2025

Contratista

Personal directo

Figura 3.1.3 Incidentes Registrados Segun Tipo de
Trabajador — Mayo 2025

Este analisis permitié enfocar el diseno del sistema
propuesto en los puntos mas criticos reportados por
el drea de Seguridad y Salud Ocupacional.

3.2 Analisis de riesgos y definicion de variables

Se identificaron variables clave para el monitoreo
en tiempo real, como:

e Presencia de personas en zonas no
autorizadas.

e Deteccidn de operarios sin elementos de
proteccion personal (EPP).
rutas de

e Objetos u obstaculos en

evacuacion.

e Movimientos andmalos de operarios o
equipos.

4

Figura 3.2.1 Incumplimiento de normas de uso de EPP
(imagen simulada para fines demostrativos)

Los incidentes registrados en el entorno de planta
durante el mes de mayo de 2025 fueron
catalogados bajo las siguientes categorias
oficiales:

e Dano a la propiedad

e Cercano a pérdida (near miss)
e Primeros auxilios

e Tratamiento médico

3.3 Diseiio e implementacién del sistema de
prevencién inteligente

El presente sistema fue desarrollado como
prototipo funcional orientado a la deteccion
temprana de condiciones de riesgo en planta
mediante vision artificial.Se realizaron pruebas de
validacion utilizando imagenes reales capturadas
en campo.

La arquitectura se estructurd de la siguiente
manera:

e Capturas de video; ubicadas temporalmente
en zonas criticas para la recoleccion de
datos visuales, grabando en resolucion HD
(720p). Las imagenes recopiladas reflejan
situaciones reales del entorno de trabajo,
incluyendo areas de transito, zonas
restringidas y operaciones manuales.

e Google Cloud Platform (GCP); fue
empleada para entrenar y validar un modelo
de vision artificial, utilizando mas de 4180
imagenes etiquetadas manualmente. Estas
imagenes incluyeron:

e Operarios sin elementos de
proteccion personal (EPP).

e Presencia de personas en zonas no
autorizadas.

e Desplazamientos inusuales o]

peligrosos dentro del area de
trabajo.
e Acciones fuera del protocolo o

conductas de riesgo detectables
visualmente.

e Computadora personal (PC) utilizada para
el procesamiento local de las grabaciones,



extraccion de fotogramas y envio de datos a
la nube. Esta estacion sirvi6 como
plataforma de pruebas del prototipo.

El entrenamiento del modelo se realiz6 mediante
AutoML Vision, y su validacion se efectudé con una
base de datos construida a partir de imagenes
reales, lo que permiti6 obtener resultados
representativos del comportamiento del sistema
ante diferentes situaciones de riesgo humano.

Metric Value
Average Precision 0.709
Precision 891.20%
Recall 85.80%
Total Images 4040
Training Images 3,229
Validation Images 405
Test Images 406

Figura 3.3.1 Resultados obtenidos del rendimiento del
modelo en un entorno industrial.

Average Precision (0.709)

La precision promedio (Average Precision) es una
métrica que evalua el rendimiento global del modelo
considerando todos los posibles umbrales de confianza.
Se calcula como el &rea bajo la curva de precision contra
recall (precision-recall curve). El valor obtenido fue
0.709, lo que indica que nuestro mantiene un buen
equilibrio entre precision y recall a lo largo de diferentes
niveles de confianza. Un valor cercano a 1 representa un
modelo de alta calidad. En este caso, el valor obtenido
sugiere un desempefio solido, aunque con espacio para
mejoras.

Precision (91.2%)

La precision indica el porcentaje de predicciones
positivas que fueron correctas. Con una precision del
91.2%, nuestro modelo comete pocos falsos positivos,
es decir, en la gran mayoria de los casos en los que
predice una clase positiva (por ejemplo, en los
fotogramas en los que identifica un incidente), esta en lo
correcto. Esto es valioso en contextos donde es critico
no clasificar erréneamente elementos que no pertenecen
a una categoria especifica.

Recall (85.8%)

El recall mide la capacidad de nuestro modelo para
detectar correctamente todos los elementos
relevantes, es decir, qué tanto acierta nuestro
modelo sobre el total de casos verdaderos. Con un

recall de 85.8%, el modelo logra identificar la
mayoria de los elementos esperados, aunque
existe una pequena proporcion de falsos negativos
(casos que deberia haber detectado, pero no lo
hizo). Este valor es adecuado, y combinado con la
alta precision, indica que el modelo tiene un
rendimiento general equilibrado.

4. Presentacion y discusién de resultados

4.1 Pruebas funcionales y validacion del
sistema

Se desarrollaron escenarios de prueba simulando
condiciones reales como:

e Presencia sin casco

Se midieron los siguientes parametros:

1. Precision del sistema.
2. Tasa de falsas alarmas.

igura4.1 .1 Falso positivo en la deteccion de casco con
umbral de confianza 0.605.

A un umbral de confianza de 0.605, el modelo
generé un falso positivo, es decir, detecté la
presencia de un casco donde realmente no lo
habia. Este error ocurre cuando el modelo asigna
una puntuacion de confianza suficientemente alta
como para considerar la prediccién valida, aunque
el objeto no esté presente en la imagen.

Este tipo de error refleja una limitacién en la
precision del modelo, ya que incrementa la cantidad
de predicciones incorrectas marcadas como
verdaderas. En el contexto de seguridad industrial,
este tipo de error podria generar una falsa
sensacion de cumplimiento, ya que se asumiria que
un trabajador porta un casco cuando en realidad no
lo hace.



Este caso evidencia la importancia de ajustar
adecuadamente el umbral de confianza del modelo.
Un umbral ligeramente mas alto podria haber
evitado esta prediccion erronea, mejorando la
precision, aunque posiblemente a costa del recall.
Por ello, es fundamental evaluar cuidadosamente
implementar el

este balance al modelo en

aplicaciones reales.

Figura 4.1.2 Deteccion correcta de casco (true positive)
con una puntuacion de confianza de 0.976.

En la imagen se muestra un true positive con un
nivel de confianza de 0.976, es decir, el modelo
identificd correctamente la presencia de un casco
con una alta certeza (97.6%). Este valor indica que
el modelo no solo acert6 en la deteccion, sino que
lo hizo con gran seguridad, lo cual refuerza la
fiabilidad de su rendimiento en condiciones
similares.

Este resultado refleja la robustez del modelo ante
ejemplos bien representados durante el
entrenamiento. Una puntuacién de confianza tan
alta demuestra que la clase "casco" fue aprendida
con efectividad y que, al menos en ciertos
escenarios, el modelo puede operar con un bajo
riesgo de error.

Esta alta confianza también sugiere que se podrian
ajustar los umbrales (por ejemplo, subir el
confidence threshold de 0.5 a 0.6 o mas) sin
comprometer detecciones importantes, ya que
muchos verdaderos positivos presentan valores
superiores al 90%.

4.2 Pruebas offline (entorno local)

Estas pruebas se realizaron en un entorno offline,
es decir, sin conexidon directa con sistemas de
captura en vivo o en tiempo real. Las imagenes
utilizadas fueron procesadas localmente con el

modelo previamente entrenado, permitiendo
analizar el rendimiento de manera detallada y
repetible.

Esta modalidad permitio identificar
comportamientos especificos del modelo, como su
sensibilidad ante distintas condiciones visuales y su
respuesta ante elementos similares al objeto de
interés.

Figura 4.2.1 Multiples detecciones con puntuaciones
menores a 0.01 en una sola imagen.

Durante las pruebas en entorno local, se observd
que el modelo generaba en promedio 40
predicciones por imagen, sin embargo, el 99% de
estas detecciones presentaban una puntuaciéon de
confianza inferior a 0.0001, lo que indica que el
modelo intentd localizar objetos con una certeza
practicamente nula.

Estas detecciones de baja confianza no se
consideran validas bajo el confidence threshold de
0.5, pero su presencia sugiere que el modelo esta
produciendo un alto volumen de ruido,
posiblemente debido a:

Sensibilidad excesiva a patrones no relacionados
(fondos, texturas, sombras).

Configuracioén incorrecta del post-processing o non-
maximum suppression (NMS).



Resultados de Deteccidn con Puntajes de Confianza

Menor al 50%

Mayor al 90%

Menor al 90% no_hat 0

Menor al 90% no_hat 0

Figura 4.2.2 Resultados de deteccion.

Deteccion Clase Puntaje
Mayor al 90% hat 0.971
Mayor al 90% hat 0.969
Menor al 90% hat 0.039
Menor al 90% hat 0.024
Menor al 90% hat 0.019
Figura 4.2.3 Multiples detecciones con puntuaciones
Menor al 90% hat 0.014 menores a 0.01 en una sola imagen.
Menor al 90% hat 0.009 .
Durante una segunda prueba realizada en entorno
Menor al 90% hat 0.003 local, se obtuvo un comportamiento similar al de la
primera  evaluacion. El modelo  generé
0,
Menor al 90% hat 0 aproximadamente 40 detecciones por imagen, de
Menor al 90% hat 0 las cuales el 99% presentaron valores de confianza
- menores a 0.01. A pesar de la alta cantidad de
Menor al 90% hat 0|  predicciones con certeza extremadamente baja,
Menor al 90% hat 0 estas no afectan e’I Qesempeno final del sistema, ya
que son automaticamente descartadas por el
Menor al 90% hat 0 umbral de confianza establecido (0.5). Este
comportamiento es comun en modelos de
o]
Menor al 90% hat 0 deteccién que intentan evaluar multiples regiones
Menor al 90% no_hat 0.012 de interés, aunque no se considere ninguna como
valida al no superar el umbral requerido.
Menor al 90% no_hat 0.005
Menor al 90% no_hat 0.004 Resultados de Deteccién con Puntajes de Confianza
Menor al 90%  |no_hat 0.001 U
Menor al 90% no_hat 0.001
Menor al 90% no_hat 0.001
Menor al 90% no_hat 0
Menor al 90% no_hat 0
Menor al 90% no_hat 0
I;plie?t:)ral 90%
Menor al 90% no_hat 0
Figura 4.2.4 Resultados de deteccion.
Menor al 90% no_hat 0
Menor al 90% no_hat 0




Deteccion Clase Puntaje 36|no_hat 0
1|hat 0.898 37|no_hat 0
2|hat 0.23 38|no_hat 0
3|hat 0.198 39|no_hat 0
4 hat 0.028 40|no_hat 0
5|hat 0.009 41|no_hat 0
6|hat 0.007 42|no_hat 0
7|hat 0.005 43|no_hat 0
8|hat 0.004 44|no_hat 0
9|hat 0.003 45|no_hat 0

10|hat 0.002 46|no_hat 0
11 |hat 0.001 47 |no_hat 0
12 |hat 0.001 48|no_hat 0
13|hat 0 L o
4.3 Anadlisis de Métricas del Modelo de
14 |hat 0| Deteccion por Vision Artificial
15|hat 0 Durante la etapa de evaluacion del modelo de
16| hat 0| detecciodn, se analizaron las dos graficas de nuestro
modelo; la curva de precision vs. recall y la curva
17 |hat 0l de precision/recall en funcion del umbral de
18| hat o| confianza.
19|hat 0| Curva Precision-Recall (Precision vs. Recall)
Esta grafica permite visualizar la relacion entre
20|hat 0 .Y, . o
precision (precision) y sensibilidad (recall) a
21|hat 0| diferentes niveles de umbral de deteccion.
22| hat O Precision (precision): Proporcion de verdaderos
23 |hat o| Ppositivos sobre el total de predicciones positivas
realizadas por el modelo.
24 |hat 0
25lno hat 0.008 Rqull (Sensibilidad): Proporc:lon' de verdaderos
- positivos sobre el total de objetos relevantes
26(no_hat 0.002| presentes en el conjunto de datos.
27|no_hat 0.002| " E| modelo presenta una precision cercana al
28|no_hat 0.001| 100 % en gran parte del rango de recall, lo que
indica una alta capacidad de deteccién con bajo
29|no_hat 0.001| indice de falsos positivos. Sin embargo, se observa
una caida abrupta en la precisién cuando el recall
30{no_hat 0 . o oo
se aproxima al 100 %, lo que indica que el modelo
31|no_hat 0| empieza a generar mas falsas detecciones al
intentar cubrir todos los casos posibles.
32|no_hat 0
33|no_hat 0
34|no_hat 0
35|no_hat 0
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Figura 4.3.1 Curva Precision vs. Recall del modelo de
deteccion.

Curva Precision-Recall Umbral de

Confianza

segun el

Esta grafica muestra como varian precision y recall
al ajustar el umbral de confianza de deteccién:

A umbrales bajos, el modelo mantiene un alto recall
(detecta casi todos los objetos), pero la precision
disminuye debido al aumento de falsos positivos.

A umbrales altos, mejora la precision (menos falsos
positivos), pero disminuye el recall (algunos objetos
no son detectados).

El punto de interseccion entre ambas curvas
representa el equilibrio 6ptimo entre ambas
métricas y sugiere el umbral ideal para aplicaciones
iniciales.

Precision-recall by threshold @

100%

Confidence threshold
= Recall

= Precision

Figura 4.3.2 Curva de Precision y Recall en funcion del
umbral de confianza.

5. Conclusiones
5.1 Desempeiio del modelo de vision artificial

El sistema entrenado mediante AutoML Vision
alcanzé una precision (Precision) del 91.2% y un
recall del 85.8%, indicando una alta tasa de
verdaderos positivos con una tasa controlada de
falsos negativos. La precision promedio (AP) fue de
0.709, 1o que refleja una buena estabilidad del modelo
ante umbrales variables.

5.2 Evaluacion del Umbral de Confianza y Falsos
Positivos

Durante las pruebas de validacién se identificaron
casos de falsos positivos con umbrales de confianza
bajos (por ejemplo, 0.605), donde el sistema detectd
elementos de seguridad inexistentes, como cascos.
Este fenémeno, aunque manejable, puede generar
una falsa sensacién de cumplimiento. Sin embargo,
los verdaderos positivos mostraron puntuaciones
superiores al 90%, lo que permite recomendar un
umbral = 0.7 para mejorar la fiabilidad del sistema sin
comprometer la tasa de deteccién general.

5.3 Analisis de Ruido en Pruebas Offline

En pruebas offline se identificaron hasta 40
predicciones por imagen, de las cuales el 99%
tenfan puntuaciones < 0.01, descartadas
automaticamente por el umbral minimo de
aceptacion (0.5).

Este comportamiento indica una sensibilidad
excesiva a artefactos visuales (sombras,
texturas, fondos), posiblemente por:

® Configuracion de post-procesamiento no
optimizada (e.g., Non-Maximum
Suppression).

® Desequilibrio en los datos de
entrenamiento.
5.4 Impacto total en reduccion de accidentes
laborales

La implementacion del sistema de deteccién
inteligente con precision del 91.2% y recall del
85.8% permitiria prevenir aproximadamente
15,000 accidentes laborales por afio, lo que
representa una reduccién estimada del 39% del
total de incidentes reportados en sectores como
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Contribucidn a la variacién de la Produccion Nacional, segin
actividad econdmica: Septiembre 2024
(Puntos porcentuales)

Otros servicios

Comercio

Transporte, almacenamiento, correo y mensajeria
Manufactura

Servicios Prestados a Empresas

Telecomunicaciones y otros servicios de informacién
Administracién publica y defensa

Construccidn

Derechos de importacin y otros impuestos a los productos
Mineria e hidrocarburos

Alojamiento y restaurantes

Agrapecuario

Electricidad, gas y agua

Financiero y Seguros

Pesca

Fuente: INEI. Elaboracian: CooperAccion.

Figura 8.2 Contribucién a la produccién nacional segun
actividad econdmica

VICTIMAS DE ACCIDENTES MORTALES
EN EL ANO 2022

M Titular Minero
® Contratista Minero

Empresas Conexas

Figura 8.4 Victimas de accidentes mortales en el afio
2022



