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RESUMEN

La presente tesis desarrolla e implementa un sistema de visién artificial orientado a la deteccion automdtica de
Equipos de Proteccién Personal (EPP) mediante técnicas de aprendizaje profundo, el objetivo principal es contribuir
a la mejora de la seguridad laboral a través de un modelo capaz de identificar en tiempo real elementos como casco

y chaleco de seguridad en entornos operativos.

Para ello, se construyd y etiquetd un dataset especifico, el cual fue empleado para entrenar un modelo de deteccién
basado en la arquitectura YOLO11s, seleccionada por su equilibrio entre velocidad de inferencia y precision, lo que
la hace adecuada para entornos con recursos computacionales limitados. El proceso de entrenamiento se realiz6 bajo
una configuracion estructurada mediante archivo data.yaml, incluyendo particiones de entrenamiento, validacién y

prueba.

El desempeiio del modelo fue evaluado utilizando métricas estdndar como precision, exhaustividad, mAP@0.5 y
matriz de confusidn, los resultados evidencian una alta capacidad de deteccidn, con valores elevados de precision
y recall, lo que confirma la convergencia estable del modelo y su potencial aplicabilidad en sistemas de monitoreo

de seguridad industrial.

En conclusion, el sistema propuesto demuestra que la implementacién de modelos de deteccién basados en deep
learning puede integrarse eficazmente en soluciones de bajo costo, contribuyendo a la reduccién de riesgos laborales

y al fortalecimiento de la cultura preventiva en entornos de trabajo.

Palabras claves: Vision artificial, deteccidon de objetos, aprendizaje profundo, YOLO11s, Equipos de Proteccion
Personal (EPP), seguridad industrial, procesamiento de imdgenes, redes neuronales convolucionales.



ABSTRACT

This thesis presents the development and implementation of a computer vision—based system for the automatic
detection of Personal Protective Equipment (PPE) using deep learning techniques. The main objective is to enhance
workplace safety by identifying, in real time, the correct use of protective elements such as safety helmets and

reflective vests in industrial environments.

A dedicated dataset was created and manually labeled to train an object detection model based on the YOLO11s
architecture. This model was selected due to its balance between inference speed and detection accuracy, making
it suitable for low-resource hardware platforms while maintaining near real-time performance. The training process
was conducted using a structured configuration defined in a data.yaml file, including training, validation, and test

data splits.

Model performance was evaluated using standard metrics such as Precision, Recall, mAP@0.5, and confusion
matrix analysis. The results demonstrate high detection capability, with strong precision and recall values, indicating

stable convergence and reliable generalization on validation data.

The proposed system proves that deep learning—based object detection models can be effectively integrated into
cost-efficient safety monitoring solutions, contributing to accident prevention and the reinforcement of occupational
safety culture in industrial settings.

Keywords: Computer vision, object detection, deep learning, YOLO11s, Personal Protective Equipment (PPE),

industrial safety, image processing, convolutional neural networks.
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1. INTRODUCCION

La seguridad industrial constituye un pilar fundamental en la prevencion de accidentes laborales y en la proteccion
de la integridad fisica de los trabajadores, a pesar de la existencia de normativas y protocolos estrictos sobre
el uso obligatorio de Equipos de Proteccion Personal (EPP), en muchos entornos industriales atin se presentan
incumplimientos que incrementan el riesgo de incidentes. La supervisién manual tradicional resulta limitada debido
a factores como la subjetividad humana, la falta de monitoreo continuo y la imposibilidad de cubrir multiples areas

de manera simultanea.

En los dltimos afios, el avance de la vision artificial y el aprendizaje profundo ha permitido desarrollar sistemas
automatizados capaces de analizar imdgenes y videos en tiempo real con altos niveles de precision, en particular
los modelos de detecciéon de objetos basados en Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han demostrado un
desempefio sobresaliente en tareas de identificacién y localizacién de elementos especificos dentro de una escena.
Entre estas arquitecturas, la familia YOLO se ha consolidado como una de las més eficientes, al combinar velocidad
de inferencia y exactitud en la deteccion.

En este contexto, la presente tesis propone el disefio e implementacidon de un sistema basado en visién artificial
para la verificacién automatica del uso correcto de EPP en entornos industriales. Para ello, se construy6 y etiquet
un dataset especifico orientado a la deteccién de elementos como casco y chaleco de seguridad, el cual fue utilizado
para entrenar un modelo basado en la arquitectura YOLO11s, esta versién fue seleccionada por su capacidad de
operar en plataformas de recursos limitados, manteniendo un rendimiento adecuado para aplicaciones en tiempo

casi real.

El sistema desarrollado integra etapas de adquisicién de imdgenes, procesamiento, entrenamiento del modelo,
evaluaciéon mediante métricas estandar (Precision, Recall y mAP) y validacién experimental. Los resultados ob-
tenidos evidencian una alta capacidad de deteccion y estabilidad en el desempefio, demostrando la viabilidad de
implementar soluciones automatizadas de bajo costo que contribuyan a fortalecer la cultura preventiva y optimizar

los procesos de supervision en seguridad industrial.



II. PROBLEMA

En los entornos industriales y de construccidn, el cumplimiento del uso de Equipos de Proteccion Personal (EPP)
es una medida esencial para prevenir accidentes laborales. A pesar de las normativas existentes y los esfuerzos de
supervision, los indices de accidentes relacionados con la omisién o el uso incorrecto del EPP contintian siendo
alarmantemente altos [1]. Seguin datos de la International Labour Organization (ILO), mds de 2.3 millones de
personas mueren cada afio por accidentes o enfermedades laborales, muchas de ellas vinculadas a la falta de
proteccién adecuada. Esta situacién evidencia una brecha significativa entre la normativa de seguridad laboral y su

aplicacién efectiva en el campo [2].

Uno de los principales problemas radica en la dependencia de la supervision no automatizada para verificar
el cumplimiento del uso del EPP. Este método, tradicionalmente aceptado, presenta limitaciones claras como los
supervisores no pueden estar presentes en todas las zonas de trabajo simultineamente, la verificacion visual es
propensa a errores humanos y la vigilancia constante implica altos costos operativos [3]. El monitoreo humano
no garantiza una respuesta inmediata ante infracciones, lo que aumenta la exposicioén al riesgo en tiempo real y

disminuye la capacidad preventiva del sistema de seguridad ocupacional [4].

Otro aspecto relevante es la ausencia de un registro disponible y detallado de riesgos previamente identificados
y mitigados. Sin este respaldo, las empresas no pueden aprender de experiencias pasadas ni implementar medidas
preventivas basadas en datos histéricos [5]. Este vacio informativo repercute fuertemente en la toma de decisiones

y en la capacidad de anticiparse a posibles incidentes [6].

La falta de transparencia en la documentacién puede derivar en problemas legales y regulatorios, especialmente
en paises donde las normativas de seguridad son estrictas [7]. Esta situacién plantea la necesidad de un sistema
integral, auténomo y preciso que no solo identifique el uso adecuado del EPP mediante visién artificial, sino que

también actie en consecuencia, limitando el acceso a zonas limitadas en caso de incumplimiento [8].

Un sistema de estas caracteristicas permitiria reducir la dependencia de la supervisién humana, asi como el niimero
de infracciones y mejorar la eficiencia general en la prevenciéon de riesgos laborales [9]. La implementacién de
soluciones basadas en inteligencia artificial y “edge computing” representa una alternativa viable y escalable para

enfrentar este desafio de forma tecnoldgica, proactiva y sostenible [10].



III. JUSTIFICACION

La prevenciéon de accidentes laborales es una prioridad en entornos industriales y de construccién, donde el
incumplimiento en el uso de Equipos de Proteccién Personal (EPP) representa una de las principales causas de

lesiones graves e incluso mortales [11].

Si bien existen normativas que obligan al uso de Equipos de Proteccién Personal, su cumplimiento efectivo
continda siendo un desafio operativo [12]. La vigilancia no automatizada presenta deficiencias como fatiga del
personal, errores humanos, falta de cobertura en tiempo real y altos costos econémicos, lo que evidencia la necesidad
de soluciones mds precisas, automatizadas y sostenibles [13].

La tecnologia de vision artificial permite realizar un monitoreo continuo, no invasivo y con minima intervencion
humana, lo que incrementa la eficiencia y reduce la posibilidad de omisiones en el control [14]. La aplicacién de
redes neuronales profundas, ademads, permite adaptarse a distintos entornos laborales con condiciones adversas como
ruido visual, iluminacién variable y multiples trabajadores en escena [15]. No obstante, para que esta tecnologia
tenga un impacto real, es crucial integrarla con sistemas fisicos de control de acceso [16]. Al vincular la deteccién
automatizada de EPP con mecanismos como puertas inteligentes, torniquetes o barreras electrénicas, se garantiza

que Unicamente ingresen a zonas de riesgo aquellas personas que portan adecuadamente su equipo de seguridad [17].

Esta integracion convierte al sistema no solo en un agente de monitoreo, sino también en una herramienta de accién
preventiva. Ademds, la recopilacién automadtica de datos permite generar reportes, emitir alertas y tomar decisiones
estratégicas orientadas a la mejora continua de la seguridad. En comparacién con los sistemas tradicionales basados
en sensores o supervision manual, la incorporacién de algoritmos de visién artificial y aprendizaje profundo
incrementa significativamente la precision en la deteccién del uso correcto de los equipos de proteccién personal y
en la validacién del acceso a zonas de riesgo, esta mejora tecnoldgica permite un monitoreo mas fiable, adaptable

a diferentes condiciones luminicas y contextos industriales. [18].

Por estas razones, el desarrollo de un sistema de vision artificial combinado con control de acceso automatizado
se justifica técnica, social y econémicamente [19]. No solo responde a una necesidad critica en el 4mbito de la
seguridad laboral, sino que también aprovecha tecnologias emergentes como “edge computing”, inteligencia artificial
y aprendizaje profundo para ofrecer una solucién eficiente, escalable y alineada con los objetivos de la industria
4.0. Este tipo de sistema representa un paso concreto hacia la transformacién digital de los procesos de seguridad

ocupacional, generando entornos mas seguros, inteligentes y responsables [20].



IV. OBIETIVOS
IV-A.  Objetivo general

Implementar un sistema basado en vision artificial que permita la verificacién del uso correcto de los equipos
de proteccidn personal (EPP) y monitoree el acceso a zonas de riesgo en entornos industriales, contribuyendo a la

reduccion de accidentes laborales.

IV-B.  Objetivos especificos

» Integrar un dataset orientado a la identificacién y deteccidn del uso correcto de equipos de proteccion personal

en tiempo real.

= Entrenar una red de vision artificial, implementando un sistema que permita el acceso a zonas de riesgo de

acuerdo al uso correcto de equipos de proteccién personal.

= Validar el sistema y la efectividad mediante pruebas de campo en entornos controlados, evaluando métricas
de precision, sensibilidad y especificidad de deteccioén.



V. MARCO TEORICO

V-A. Vision Artificial

La vision artificial es una rama de la inteligencia artificial y del procesamiento digital de imédgenes, cuyo objetivo
es permitir a una maquina adquirir, procesar y analizar imdgenes para realizar tareas especificas. Esta disciplina se
basa en dotar a los sistemas informéticos de la capacidad de interpretar el entorno visual de forma similar a como
lo harfa un ser humano.

En el dmbito industrial, la visién artificial permite automatizar procesos como la inspeccidon de calidad, el
reconocimiento de objetos y, en este caso, la deteccién automdtica del uso correcto de Equipos de Proteccion

Personal (EPP) por parte de los trabajadores [6].

Su objetivo principal es permitir que las computadoras extraigan informacién significativa de imagenes digitales

o videos y luego tomen decisiones o actien basdndose en esa informacion.

La vision artificial sigue un flujo de procesamiento estructurado que inicia con la adquisicidn de la imagen, donde
se capturan escenas estdticas o en movimiento mediante cdmaras convencionales, sensores especializados como
infrarrojos o LiDAR, o fuentes digitales previamente registradas. Posteriormente, la informacién visual obtenida
pasa por un proceso de mejoramiento y acondicionamiento mediante técnicas de procesamiento digital orientadas
a la reduccién de ruido, correccion de color, ajuste de contraste, normalizacién o escalado, con el fin de optimizar
la calidad de la imagen para su andlisis. Una vez preprocesada, se procede a la fase de andlisis y extraccién de
caracteristicas, en la cual se identifican elementos relevantes como bordes, esquinas, texturas, formas y regiones
de interés mediante algoritmos matematicos y modelos de aprendizaje automatico o profundo. Finalmente, con los
datos extraidos se realiza la etapa de comprensién o interpretacién de alto nivel, donde el sistema ejecuta tareas
especificas tales como reconocimiento, clasificacidn, deteccidon, segmentacion, seguimiento o toma de decisiones

automatizadas, dependiendo del objetivo aplicado.

Figura 1. Esquema general de un sistema de vision artificial [21].



V-B. Tipos de uso de vision artificial

Es un campo de la inteligencia artificial orientado a la interpretacion automatizada de informacién visual,
permitiendo que un sistema tecnolégico analice imdgenes o videos para extraer conocimiento ttil. Esta disciplina se
aplica ampliamente en tareas como inspeccién y control de calidad industrial, reconocimiento de objetos y personas,
medicién sin contacto, gestién automatizada de procesos, monitoreo de seguridad, andlisis de comportamiento y
apoyo a la interaccién humano-maquina en entornos robéticos. Dentro de los enfoques metodolégicos mads utilizados
se encuentran la clasificacion, la deteccion y la segmentacion, cada uno con caracteristicas y niveles de complejidad

diferentes.

Figura 2. Interpretacién de la visién artificial [22].

V-C. Clasificacion de la vision artificial

Es un proceso mediante el cual un sistema asigna una etiqueta o categoria a una imagen completa o a una
seccion relevante de ella, permitiendo identificar si el objeto de interés pertenece o no a una clase determinada en
el contexto industrial, este enfoque puede emplearse para determinar si un trabajador utiliza un casco o chaleco de
seguridad. Para esto se utilizan modelos basados en redes neuronales convencionales y arquitecturas avanzadas como
ResNet, EfficientNet o modelos basados en transformadores visuales. Sin embargo la clasificacién no proporciona
informacion sobre la ubicacién exacta del objeto dentro de la escena, lo que limita su aplicacién cuando se requiere
analizar posicionamiento o contexto espacial.

V-D. Deteccion de objetos

En este apartado no solo identifica la presencia de un elemento especifico sino que también determina su
localizacion dentro del entorno visual mediante cuadros delimitadores, este enfoque permite reconocer si un casco
se encuentra realmente en la regién correspondiente a la cabeza del trabajador. Tecnologias como YOLO, Faster
R-CNN o SSD se han convertido en referentes de alto rendimiento en aplicaciones en tiempo real, razén por la
cual resultan especialmente utiles en la verificacién del cumplimiento de normas de seguridad durante el acceso a
zonas restringidas.

Desde un punto de vista técnico el problema de deteccién implica dos subprocesos simultdneos: la localizacion,
que consiste en determinar las coordenadas espaciales (x, y, ancho y alto) del objeto dentro de la imagen, y



la clasificacién, que asigna una etiqueta de clase a cada regién detectada. El modelo debe ademds estimar una
probabilidad o nivel de confianza asociado a cada prediccion.

En los enfoques tradicionales, la deteccion de objetos se basaba en técnicas de extraccién manual de caracteristicas
como bordes, texturas o descriptores locales por ejemplo, HOG o SIFT, combinados con clasificadores como SVM,
sin embargo, estos métodos presentaban limitaciones frente a variaciones de escala, iluminacién y oclusion.

Con la llegada del aprendizaje profundo, la deteccién de objetos evoluciond significativamente gracias al uso de
Redes Neuronales Convolucionales (CNN), que permiten aprender automdticamente representaciones jerdrquicas
de caracteristicas directamente desde los datos, actualmente, los modelos se clasifican en dos grandes categorias:
detectores de dos etapas, como Faster R-CNN, que primero generan propuestas de regiones y luego las clasifican
detectores de una sola etapa, como la familia YOLO (You Only Look Once), que realizan la deteccidn y clasificacién
en un unico paso, logrando mayor velocidad de inferencia.

En aplicaciones industriales, como la verificacion del uso de Equipos de Proteccién Personal (EPP), la deteccidon
de objetos permite identificar simultineamente multiples elementos dentro de una escena, incluso en presencia
de varias personas, diferentes posturas y condiciones ambientales variables. La eficiencia del modelo se evalia
cominmente mediante métricas como Precision, Recall y mAP (mean Average Precision), que cuantifican tanto la

exactitud en la clasificacién como la calidad en la localizacién espacial.

En el contexto de este trabajo, la deteccion de objetos se implementa mediante la arquitectura YOLO11s, la cual
permite procesar imédgenes en tiempo casi real, combinando alta precisién con eficiencia computacional, lo que la

hace adecuada para sistemas de monitoreo en entornos industriales.

Figura 3. Deteccién de la vision artificial [21].

V-E. Segmentacion de la vision artificial

La segmentacion integra el nivel mds avanzado dentro del andlisis visual puesto que permite diferenciar regiones
o pixeles especificos de la imagen, logrando una representacién detallada de contornos y formas, a través de
la segmentacidon semdntica e instancia, modelos como Mask R-CNN, U-Net o DeepLab no solo identifican el



objeto, sino que analizan su forma, posicién exacta y superficie, brindando una precisién significativamente mayor.
En procesos de seguridad industrial esta técnica es fundamental para validar no solo la presencia del equipo de
proteccién personal sino el uso correcto y la colocacion adecuada, evitando falsos positivos que puedan darse

cuando el trabajador sostiene el equipo pero no lo lleva correctamente colocado.

Desde una perspectiva técnica, la segmentacion puede abordarse bajo diferentes enfoques. La segmentacion
semadntica clasifica cada pixel de la imagen asigndndole una etiqueta de clase, sin distinguir instancias individuales
dentro de la misma categoria. La segmentacion por instancias, en cambio, no solo identifica la clase del objeto, sino
que diferencia cada objeto individual, incluso si pertenecen a la misma categoria, existe también la segmentacion

panéptica, que combina ambos enfoques al proporcionar informacién semdntica y de instancia de manera simultinea.

Tradicionalmente, la segmentacién se realizaba mediante métodos cldsicos como umbralizacién, crecimiento
de regiones, deteccién de bordes o algoritmos basados en clustering (por ejemplo, k-means). Sin embargo, estos
métodos presentaban limitaciones frente a variaciones de iluminacién, ruido o complejidad de fondo. Con el avance
del aprendizaje profundo, surgieron arquitecturas especializadas como Fully Convolutional Networks (FCN), U-Net,
Mask R-CNN y modelos derivados de la familia YOLO con capacidad de segmentacién, que permiten aprender

representaciones espaciales complejas directamente a partir de grandes volimenes de datos.

La segmentacién es especialmente relevante en aplicaciones donde se requiere alta precisiéon espacial, como en
diagnéstico médico, conduccidn auténoma, inspeccién industrial y monitoreo de seguridad. En contextos industriales,
por ejemplo permite analizar con mayor exactitud la correcta colocaciéon de Equipos de Proteccién Personal,
identificar zonas especificas de riesgo o evaluar condiciones del entorno con mayor nivel de detalle que una simple
caja delimitadora.

En términos computacionales, la segmentacion es mds exigente que la detecciéon de objetos, ya que implica pro-
cesar y clasificar cada pixel de la imagen, por lo tanto esto requiere mayor capacidad de memoria y procesamiento,

aunque ofrece un nivel superior de informacién estructural sobre la escena analizada.

Figura 4. Deteccion de la vision artificial [23].



V-F. Dataset

Un dataset o conjunto de datos es una coleccion organizada de informacién que se utiliza para andlisis, investi-
gacién o entrenamiento de modelos de inteligencia artificial. En el contexto del aprendizaje automético y las redes
neuronales, un dataset contiene ejemplos que el modelo usa para aprender patrones y relaciones entre variables.

Un dataset puede representarse como una matriz de datos, donde:

Cada fila de un conjunto de datos corresponde a un registro o instancia individual que representa un ejemplo
dentro del problema a analizar, mientras que cada columna contiene una caracteristica o atributo que actia como
variable independiente y describe alguna propiedad cuantitativa o cualitativa del registro. En el caso de los problemas
supervisados, ademds de estas caracteristicas, el conjunto de datos incorpora una etiqueta o valor objetivo como
variable dependiente, la cual se desea predecir o clasificar mediante el modelo de aprendizaje automético o vision
artificial, apoyandose frecuentemente en plataformas como Roboflow para la gestién, el etiquetado preciso y la

estructuracion de estos activos de datos de manera eficiente.

Figura 5. Flujo de datos [24].

V-G. Tipos de dataset

El dataset de entrenamiento training set se utiliza para entrenar el modelo, permitiéndole ajustar sus pardmetros
internos y aprender los patrones presentes en los datos, ademas el dataset de validacién validation set se emplea
durante el entrenamiento para ajustar hiperparimetros y prevenir el sobreajuste overfitting, asegurando que el modelo
no se limite Unicamente a los ejemplos vistos. Finalmente el dataset de prueba test set constituye un conjunto de
datos independiente que se reserva para evaluar el desempefio final del modelo, verificando que sea capaz de

generalizar correctamente a informacién nueva y no utilizada previamente en el entrenamiento.

En visién artificial, predominan los datasets de imagenes, que consisten en colecciones organizadas de archivos
en formatos como JPG o PNG. Estas imdgenes pueden estar acompafiadas de archivos de anotacién que contienen
informacién sobre las clases, coordenadas de cajas delimitadoras o mdscaras de segmentacién. Dependiendo de la

tarea, el nivel de anotacién puede variar desde etiquetas simples (clasificacion) hasta anotaciones pixel a pixel de



la segmentacion.

También existen datasets de texto, utilizados en procesamiento de lenguaje natural, que se almacenan en distintos
formatos, estos pueden incluir etiquetas para tareas como andlisis de sentimiento o clasificacién seméntica. De
esta forma los datasets de audio y video contienen informacién temporal, lo que implica un tratamiento adicional

relacionado con secuencias, frecuencias o fotogramas consecutivos.

Otra clasificacién importante se basa en la finalidad dentro del proceso de entrenamiento. El dataset de entre-
namiento se utiliza para que el modelo aprenda los patrones subyacentes ajustando sus pardmetros internos. El
dataset de validacién permite ajustar hiperpardmetros y monitorear el desempefio durante el entrenamiento para
evitar sobreajuste, despues el dataset de prueba se emplea para evaluar el rendimiento final del modelo en datos

no vistos previamente, garantizando su capacidad de generalizacion.

En el &mbito de la visidn artificial aplicada, como en sistemas de deteccidn de objetos, los datasets deben cumplir
criterios de calidad como diversidad de escenarios, variabilidad de iluminacion, diferentes escalas, oclusiones y
equilibrio entre clases, un dataset mal balanceado o poco representativo puede generar sesgos en el modelo afectando
métricas como precisioén y recall.

En sintesis, el dataset constituye el elemento fundamental sobre el cual se construye el modelo de aprendizaje
automadtico, ya que la calidad, cantidad y representatividad de los datos influyen directamente en el desempefio,
robustez y capacidad de generalizacion del sistema desarrollado.

Diagrama esquematico de un dataset en Dataverse 4.0

Contenedor de sus datos, documentacion y cédigo

Figura 6. Diagrama de representacion del DataSet [21].
V-H. Formato y estructura

Los datasets pueden almacenarse en diversos formatos segin el tipo de informacién que contienen. En el caso
de datos tabulares, se utilizan formatos como CSV, Excel o bases de datos SQL, organizados en filas y columnas.
Para imdgenes, los datos suelen almacenarse en carpetas con archivos en formatos como JPG, PNG o formatos
especializados para vision artificial. Los datasets de texto pueden presentarse en archivos TXT, JSON, XML o en
colecciones disefiadas para procesamiento de lenguaje natural. Finalmente, los datos de audio o video se almacenan

en formatos como WAV, MP3, MP4, AVI, entre otros, segin el tipo de andlisis que se vaya a realizar.
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Figura 7. Diagrama de representacion del DataSet [25].

V-1. Hardware Propuesto para el Sistema

Para la implementacién del sistema de visién artificial se optd por ejecutar el modelo directamente en una
computadora portdtil, considerando su capacidad de procesamiento, flexibilidad de desarrollo y facilidad de integra-
cién con herramientas de entrenamiento y validacion. Esta decisién permitié simplificar la arquitectura del sistema,

eliminando la necesidad de dispositivos embebidos adicionales y facilitando la etapa de pruebas y ajustes del modelo.

La laptop utilizada dispone de un procesador multinicleo que permite ejecutar tareas de preprocesamiento,
entrenamiento e inferencia de manera eficiente. En caso de contar con unidad de procesamiento grifico (GPU),
el rendimiento del modelo mejora significativamente al acelerar las operaciones matriciales propias de las redes
neuronales convolucionales. Esto resulta especialmente relevante en arquitecturas de deteccién de objetos como
YOLOL11s, que requieren multiples operaciones de convolucién y célculo de mapas de caracteristicas en tiempo

reducido.

El uso de un entorno de ejecucion local ofrece ademds ventajas en términos de depuracion, monitoreo de métricas
y control de recursos computacionales. A través de bibliotecas especializadas como PyTorch y el framework
Ultralytics, es posible gestionar de forma directa el entrenamiento del modelo, ajustar hiperpardmetros y visualizar
en tiempo real indicadores como pérdida (loss), precision, recall y mAP.

Desde el punto de vista operativo, esta configuracion permite realizar inferencias en tiempo casi real, dependiendo
de la resolucién de entrada y la carga computacional. Asimismo, facilita la escalabilidad del sistema, ya que el
modelo entrenado puede posteriormente migrarse a plataformas embebidas o sistemas de mayor capacidad si se
requiere implementacién en campo.

La eleccién de ejecutar el sistema en una laptop proporciona un entorno robusto, flexible y adecuado para el

desarrollo, validacién y optimizacién del modelo de visién artificial, garantizando un equilibrio entre capacidad de

procesamiento, accesibilidad y eficiencia en el desarrollo experimental.
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Figura 8. Esquema de la una red neuronal artificial [26].

V-J. Cdmara Web

Una cdmara web es un dispositivo de captura de video digital disefiado para registrar imdgenes en tiempo real
y transmitirlas a través de una computadora u otro equipo conectado a una red. Su funcionamiento se basa en un
sensor de imagen, generalmente del tipo CCD (Charge-Coupled Device) que convierte la luz recibida en sefiales
eléctricas. Estas sefiales son procesadas por un circuito interno que las transforma en datos digitales, los cuales
pueden ser visualizados, almacenados o transmitidos mediante software especializado. En términos funcionales, la
cédmara web sirve para la comunicacién audiovisual a distancia, siendo ampliamente utilizada en videoconferencias,
educacién virtual, telemedicina, monitoreo de seguridad y creacién de contenidos multimedia. Desde una perspectiva
académica y tecnoldgica, la cdmara web representa un elemento fundamental en la interaccién hombre-maquina
y en el desarrollo de entornos virtuales colaborativos, al permitir la transmisién eficiente y en tiempo real de

informacién visual a través de redes digitales.

Existen diversos tipos de cdmaras web que se clasifican segin su disefio, funcionalidad y aplicacién tecnoldgica,
cada una con caracteristicas especificas que las hacen adecuadas para distintos entornos académicos e industriales.
Las cdmaras web integradas se encuentran incorporadas en dispositivos como laptops, monitores o tablets, y su
principal ventaja radica en la conveniencia ya que no requieren instalacion adicional y estdn optimizadas para
videollamadas y educacién virtual.

Las cdmaras IP (Internet Protocol) operan de manera auténoma al conectarse directamente a una red local o a
Internet lo que permite la transmisién de video sin necesidad de un ordenador, siendo ampliamente utilizadas en
sistemas de videovigilancia y monitoreo remoto.

Las cdmaras web HD y Full HD se distinguen por su alta resolucién (720p o 1080p), proporcionando mayor nitidez
y detalle en la imagen y resultan adecuadas para conferencias profesionales, grabaciones y transmisiones de alta
calidad. En un nivel superior, las cdmaras 4K y de alta gama ofrecen resoluciones superiores a 1080p, incorporando
sensores avanzados y tecnologias de correccién de iluminacidn, enfoque automadtico y reduccion de ruido, siendo
empleadas en entornos profesionales como produccién audiovisual e investigacidn cientifica.

Finalmente las cdmaras web con micr6fono o sensores integrados incluyen componentes adicionales, como micréfo-
nos estéreo o sensores de movimiento, mejorando la interaccién y la experiencia del usuario en contextos de

comunicacién y seguridad.
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Figura 9. Tipos de cdmara. [27].

V-K. Cerradura electrica con solenoide 12v dc

Una cerradura eléctrica con solenoide de 12V en corriente continua es un dispositivo electromecénico disefiado
para controlar el acceso a un drea especifica mediante la activacion eléctrica de un mecanismo de bloqueo. Su
funcionamiento se basa en el principio del electromagnetismo: cuando se aplica una diferencia de potencial al
solenoide, este genera un campo magnético que produce el desplazamiento lineal de un nicleo metélico interno,

permitiendo liberar o bloquear el mecanismo de apertura.

El solenoide estd compuesto por una bobina de alambre conductor enrollada alrededor de un niicleo ferromagnéti-
co, al circular corriente eléctrica a través de la bobina, se genera un campo magnético que atrae o empuja el nicleo
movil, provocando la retraccién del pestillo. Cuando la alimentacién se interrumpe, un resorte interno devuelve el
nidcleo a su posicidn original restableciendo el estado de bloqueo, este tipo de actuador es ampliamente utilizado

en sistemas de control de acceso debido a su simplicidad, rapidez de respuesta y confiabilidad.

En aplicaciones de seguridad industrial, la cerradura eléctrica puede integrarse con sistemas de vision artificial para
automatizar el control de ingreso a zonas de riesgo. En este contexto, el sistema de deteccién evaliia previamente
condiciones como el uso adecuado de Equipos de Proteccion Personal. Solo cuando se cumplen los criterios
establecidos, el sistema envia una sefial eléctrica que activa el solenoide y permite el acceso al area restringida. De
esta forma, el dispositivo fisico se convierte en un mecanismo de ejecucidon que materializa la decisién tomada por

el sistema inteligente.

Estos dispositivos operan tipicamente a 12V DC y requieren una corriente suficiente para generar el campo
magnético necesario para el desplazamiento del nicleo, debido a que el consumo de corriente puede superar la
capacidad de ciertos microcontroladores o dispositivos de control, es comin emplear médulos de relé o transistores

como etapa de potencia para su activacion segura.
La incorporacién de una cerradura eléctrica con solenoide en el sistema no solo permite validar el cumplimiento

de normas de seguridad antes del acceso, sino que también integra el componente fisico con la l6gica de control

desarrollada mediante inteligencia artificial, fortaleciendo el enfoque de prevencién en entornos industriales.
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Figura 10. Cerradura electrica 12V. [28].

V-L. Tecnologias Clave

La revolucién reciente en vision artificial se ha visto impulsada en gran medida por la aplicacién de técnicas
avanzadas de Deep Learning. El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) es una rama del aprendizaje automatico
que utiliza redes neuronales artificiales con mdltiples capas, conocidas como redes profundas, para modelar abstrac-
ciones de alto nivel en los datos, lo que permite identificar patrones complejos y representaciones jerarquicas. Dentro
de esta 4drea, las redes neuronales convolucionales (CNNs, Convolutional Neural Networks) constituyen la columna
vertebral de la vision artificial moderna; estdn disefiadas especificamente para procesar datos con una topologia
conocida, como imégenes, aplicando filtros convolucionales que permiten aprender jerarquias de caracteristicas
visuales, desde bordes simples hasta formas completas de objetos. Por su parte, las redes neuronales recurrentes
(RNNs, Recurrent Neural Networks) y los transformers se utilizan para el procesamiento de secuencias de imigenes,
como videos, y para tareas que requieren comprension contextual y temporal, como el subtitulado automético de
imagenes (Image Captioning) o sistemas de preguntas y respuestas visuales, donde la relacion entre los elementos

en el tiempo o el contexto es fundamental.
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Figura 11. Tecnologia y su entorno. [26].
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V-M. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Una red neuronal artificial es un modelo computacional inspirado en el funcionamiento del cerebro humano,
disefiado para reconocer patrones, procesar informacién y aprender a partir de datos. Estas redes forman parte
del campo del aprendizaje automdtico (machine learning) y constituyen la base del aprendizaje profundo (deep
learning).

Desde una perspectiva matemadtica, una red neuronal puede entenderse como un sistema que transforma un
conjunto de variables de entrada en una salida mediante combinaciones lineales ponderadas y funciones no lineales.
Durante el proceso de entrenamiento, el modelo ajusta automdticamente sus pardmetros internos con el objetivo de
minimizar el error entre las predicciones generadas y los valores reales esperados. Este ajuste se realiza generalmente
mediante algoritmos de optimizacién basados en gradiente, que permiten encontrar configuraciones de pardmetros

que mejor se adapten a los datos disponibles.

Una caracteristica fundamental de las RNA es su capacidad de generalizacién, es decir, la habilidad de aprender
patrones a partir de un conjunto de datos y aplicarlos posteriormente a informacién no vista previamente. Esta
propiedad es especialmente relevante en problemas de visién artificial, donde las imdgenes pueden presentar
variaciones significativas en iluminacidn, escala, orientacién y ruido. Gracias a su naturaleza adaptativa, las redes

neuronales pueden identificar patrones subyacentes sin necesidad de definir manualmente reglas explicitas.

En términos de representacién del conocimiento, las RNA permiten construir modelos altamente flexibles capaces
de capturar dependencias complejas entre variables. Esto las convierte en herramientas poderosas para tareas como
clasificacion, regresion, reconocimiento de patrones y anélisis de sefiales. Su desempefio mejora considerablemente
cuando se dispone de grandes volumenes de datos y capacidad computacional adecuada, lo que ha impulsado su

aplicacién en 4reas como la visién por computadora, el procesamiento de lenguaje natural y la robdtica.
En el contexto de la visién artificial aplicada, las redes neuronales artificiales permiten que el sistema aprenda

automdticamente caracteristicas relevantes de las imdgenes, reduciendo la dependencia de técnicas de extraccion

manual y mejorando la precisién en tareas de deteccién y reconocimiento.

15



RED NEURONAL ARTIFICIAL (RNA)

CAPA CAPA CAPA
CAPA OCULTA OCULTA OCULTA

CAPA
OUTPUT

INPUTS OUTPUTS

CAPAS DE NEURONAS / PERCEPTRONES

Figura 12. Red neuronal. [26].

V-N. Estructura bdsica de RNA

Una red neuronal artificial se compone de unidades denominadas neuronas artificiales, organizadas en distintas
capas con funciones especificas. La capa de entrada se encarga de recibir los datos iniciales, que pueden ser imagenes,
texto o valores numéricos. Posteriormente, las capas ocultas procesan esta informacién mediante operaciones

matematicas, transformando los datos a través de funciones no lineales que permiten captar relaciones complejas.

La capa de salida produce el resultado final, ya sea una clasificacién, predicciéon o decisiéon. Cada conexién
entre neuronas estd asociada a un peso (w) que indica la relevancia de la sefal transmitida, mientras que cada
neurona aplica una funcién de activacién, como la sigmoide, ReLU o tanh, que define su nivel de respuesta ante

los estimulos recibidos.

la arquitectura se organiza en una capa de entrada, una o varias capas intermedias y una capa de salida. La
capa de entrada recibe las variables o caracteristicas del problema, las cuales pueden corresponder a valores
numéricos, atributos estructurados o pixeles de una imagen. Las capas intermedias, también llamadas capas ocultas,
realizan transformaciones sucesivas sobre la informacidn recibida, generando representaciones internas que capturan
relaciones cada vez mas abstractas entre los datos. Finalmente, la capa de salida produce la prediccion del modelo,

ya sea una clase, una probabilidad o un valor continuo.

Cada conexién entre neuronas posee un pardmetro ajustable denominado peso, el cual determina la influencia de
una neurona sobre otra. Ademds, cada neurona suele incorporar un término adicional conocido como sesgo, que
permite desplazar la funcién de activacién y mejorar la flexibilidad del modelo. El conjunto total de pesos y sesgos

constituye los pardmetros entrenables de la red, cuyo ajuste es el objetivo principal durante el proceso de aprendizaje.
La profundidad de la red, definida por el nimero de capas intermedias, influye directamente en su capacidad

de modelado. Redes mds profundas pueden capturar patrones de mayor complejidad, ya que cada capa aprende

representaciones jerarquicas basadas en la salida de la capa anterior. En aplicaciones de vision artificial, esta
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caracteristica resulta fundamental, pues las primeras capas suelen capturar caracteristicas simples como bordes o

texturas, mientras que las capas mas profundas identifican formas y estructuras completas.

Asimismo, la estructura de la red define el flujo de informacién, que generalmente se realiza en sentido hacia
adelante durante la inferencia, mientras que en el entrenamiento se aplica un proceso inverso para ajustar los
pardmetros mediante la propagacién del error. Este mecanismo estructural permite que la red aprenda de manera
iterativa hasta alcanzar un nivel de desempefio adecuado.

En sintesis, la estructura de una Red Neuronal Artificial determina su capacidad de representacion, su complejidad
computacional y su desempefio en tareas especificas. Una arquitectura bien disefiada permite equilibrar precision,

eficiencia y capacidad de generalizacidn, aspectos fundamentales en sistemas de vision artificial como el desarrollado
en este trabajo.
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Figura 13. Red neuronal. [29].

V-N. Tipos de redes neuronales

Existen diferentes arquitecturas de RNA, segtn la naturaleza de los datos y el objetivo del modelo:

1. Perceptrén Multicapa (MLP): utilizado para problemas de clasificacién y regresién basicos.

2. Redes Convolucionales (CNN): especializadas en procesamiento de imagenes y video.
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3. Redes Recurrentes (RNN y LSTM): disefiadas para datos secuenciales, como texto o series temporales.
4. Redes Generativas (GAN): empleadas para crear contenido nuevo como imagenes, musica, etc.

La ecuacién general es:

Salida = o(Wax + b) (1)

Donde:
1. W = pesos del modelo

2. x = entrada (imagen procesada)
3. b = sesgo
4. o = funcién de activacién (ejemplo: ReLU, Sigmoid)

V-O. Equipos de Proteccion Personal (EPP)

Los Equipos de Proteccién Personal (EPP) son dispositivos o elementos disefiados para proteger a los trabajadores
de posibles riesgos que puedan amenazar su seguridad o salud durante sus actividades laborales. Su uso correcto
es fundamental en entornos industriales para evitar accidentes graves o incluso mortales.

Entre los principales EPP utilizados se encuentran:

Cascos

Chalecos reflectivos
Guantes de seguridad
Botas con punta de acero

Lentes de seguridad

AN O e

Proteccion auditiva

SAFETY FIRST

HARD HAT

EARMUFFS.

SAFETY GLASSES

GONSTRUGTION VEST
GLOVES

PROTEGTIVE BOOTS

RIGHT
personal
protective
equipment

Figura 14. Trabajador industrial equipado correctamente con EPP [30].

V-P. Deteccion de EPP mediante Vision Artificial

La deteccién automatica del uso de EPP se logra a través de técnicas avanzadas de procesamiento de imdgenes e
inteligencia artificial, como las redes neuronales convolucionales (CNN). Entre los algoritmos mads utilizados para

deteccion de objetos en imdgenes se encuentra el modelo YOLO (You Only Look Once), que permite identificar
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multiples objetos en una sola pasada por la red [22].

Su objetivo principal es identificar en tiempo real la presencia o ausencia de elementos de proteccién como
cascos, chalecos reflectivos, gafas de seguridad o guantes, a partir del anélisis de imigenes o secuencias de video

capturadas por cdmaras instaladas en areas industriales.

Este problema se modela como una tarea de deteccién multiclase donde el sistema debe localizar espacialmente
cada objeto de interés mediante cajas delimitadoras y, simultineamente, asignar una etiqueta correspondiente a
la categoria del EPP, el modelo debe ser capaz de operar bajo condiciones variables de iluminacién, dngulos
de captura, oclusiones parciales y presencia de multiples trabajadores en una misma escena. Estas variaciones

introducen desafios relacionados con la robustez y la capacidad de generalizacién del sistema.

La implementacién de esta solucién se basa en modelos de aprendizaje profundo entrenados con datasets
previamente etiquetados, en los cuales cada instancia de EPP estd anotada con coordenadas espaciales y su
respectiva clase, durante el entrenamiento, el modelo aprende representaciones visuales discriminativas que le
permiten diferenciar entre objetos similares y reducir la probabilidad de falsos positivos y falsos negativos, la
calidad del dataset, la diversidad de escenarios y el equilibrio entre clases influyen directamente en el desempefio

del sistema.

En diversas aplicaciones de detecciéon de EPP no solo busca identificar la presencia del equipo, sino también
garantizar su uso correcto en contextos dindmicos, esto implica que el sistema debe procesar imigenes en tiempo
casi real, manteniendo un equilibrio entre precisiéon y velocidad de inferencia. En este sentido, arquitecturas
optimizadas como YOLOI1s resultan adecuadas, ya que permiten realizar detecciones rdpidas sin comprometer

significativamente la exactitud.

Desde una perspectiva operativa la deteccion automatica de EPP contribuye a la reduccién de riesgos laborales,
optimiza los procesos de supervision y fortalece la cultura preventiva dentro de las organizaciones, esto permite
generar registros digitales que pueden utilizarse para auditorias de seguridad, analisis estadistico de cumplimiento

y mejora continua de protocolos internos.
La deteccion de EPP mediante vision artificial integra técnicas avanzadas de aprendizaje profundo, procesamiento

de imigenes y andlisis en tiempo real para ofrecer una solucién tecnolégica orientada a la seguridad industrial,

combinando eficiencia computacional con alta capacidad de reconocimiento visual.
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Figura 15. Deteccién de EPP con modelo YOLO [31].

V-Q. Delimitacion de Zonas de Riesgo

Dentro del entorno industrial, es necesario delimitar zonas seguras y zonas de riesgo. La delimitacién puede
realizarse mediante el andlisis del video captado por las cdmaras, asociando regiones especificas del espacio a dreas

peligrosas.

Desde una perspectiva técnica, la delimitacién puede implementarse mediante la definicién de regiones de interés
(ROI, Regions of Interest) dentro del campo visual de la cdmara, estas regiones se modelan a partir de coordenadas
espaciales en la imagen y funcionan como areas de supervision activa. Cuando un objeto detectado por ejemplo una
persona sin EPP— ingresa o permanece dentro de una zona previamente definida como critica, el sistema puede

generar alertas automaticas o registrar el evento para andlisis posterior.

La integracion de modelos de deteccién de objetos con la delimitacién de zonas permite no solo identificar
la presencia de trabajadores, sino también analizar su ubicacion relativa dentro del entorno. Esto implica realizar
célculos espaciales basados en las coordenadas de las cajas delimitadoras y compararlas con los limites geométricos
establecidos para cada area de riesgo. En sistemas mas avanzados, pueden incorporarse técnicas de calibracion de

cédmara o estimacién de perspectiva para mejorar la precision espacial y aproximar distancias reales.

La delimitacién de zonas de riesgo aporta una capa adicional de inteligencia al sistema de vision artificial, ya que
transforma la deteccién pasiva en una supervision contextualizada, no se trata dnicamente de identificar objetos,
sino de comprender su relacidon con el entorno y evaluar si se estdn incumpliendo protocolos de seguridad. Esta
capacidad resulta especialmente relevante en escenarios donde el riesgo no depende Unicamente de la presencia de

un objeto, sino de su ubicacién dentro del espacio operativo.
En términos generales la implementacion de zonas virtuales reduce la necesidad de supervision humana constante

y permite una respuesta inmediata ante comportamientos inseguros. Asimismo, facilita la generacién de métricas

relacionadas con la frecuencia de incumplimientos en 4reas especificas, contribuyendo a la toma de decisiones
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orientadas a la mejora de la seguridad industrial.

La delimitacién de zonas de riesgo mediante vision artificial integra andlisis espacial, deteccion automdtica y
monitoreo contextual, permitiendo convertir un sistema de reconocimiento visual en una herramienta activa de

prevencién y control dentro del entorno laboral.

Figura 16. Representacion se zonas seguras [23].

V-R. Impacto del Proyecto

La implementacion del sistema propuesto tendrd un impacto positivo significativo en diversos aspectos de la
seguridad laboral. En primer lugar, contribuiré a la reduccién de accidentes, al garantizar que los trabajadores utilicen
correctamente los equipos de proteccién personal antes de acceder a zonas de riesgo. Esto permitird la optimizacién
de los procesos de seguridad, automatizando la supervision y reduciendo la dependencia de inspecciones manuales.
Este enfoque también se traduce en un ahorro econémico, al disminuir la ocurrencia de incidentes y los costos

asociados a lesiones, seguros y pérdidas de productividad.

Desde el punto de vista econdmico, la disminucién de accidentes laborales puede traducirse en una reduccion
de costos asociados a indemnizaciones, interrupciones de produccién y sanciones regulatorias. Ademds la imple-
mentacién de tecnologias basadas en inteligencia artificial posiciona a la organizacién dentro de un enfoque de
innovacidén tecnoldgica, incrementando su competitividad y modernizacién en procesos industriales.

En el dambito académico y tecnoldgico, el proyecto demuestra la viabilidad de integrar modelos de aprendizaje
profundo, como YOLOI11s, en aplicaciones reales de seguridad industrial, esto abre la posibilidad de futuras mejoras,
como la incorporacién de andlisis predictivo, integracién con sistemas de gestion empresarial o expansion hacia

otros elementos de control dentro del entorno laboral.
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El uso de herramientas de vision artificial promueve una cultura preventiva dentro de la organizacién, ya que
refuerza la importancia del cumplimiento de normas de seguridad mediante mecanismos objetivos y constantes de
evaluacion. La presencia de un sistema automatizado no solo detecta incumplimientos, sino que también genera

conciencia sobre la necesidad de mantener pricticas seguras de manera permanente.

Finalmente el impacto del proyecto trasciende la implementacién técnica del modelo, ya que contribuye a mejorar
la seguridad, la eficiencia operativa y la adopcién de tecnologias emergentes en el contexto industrial.

Figura 17. Impacto esperado en la reduccién de accidentes [25].
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VI. MARCO METODOLOGICO

A continuacion se presenta el funcionamiento del proyecto a travez de un diagrama de flujo
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Figura 18. Diagrama de flujo del funcionamiento. Elaborado por autores



VI-A.  Funcionamiento de visual studio

En esta imagen se presenta el funcionamiento del sistema de visién, en primer lugar se captura la escena y
el fotograma, donde se ejecuta el modelo de deteccién. EI mddulo de inferencia procesa la imagen, determina
las coordenadas de las cajas delimitadoras y asigna la etiqueta correspondiente al EPP usado, finalmente estos

resultados se envian a la interfaz de salida para su visualizacién en tiempo real.

> SEARCH

v UNTITLS

cap.release()
cv2.destroyAllWindows ()

OUTLINE
TIMELINE
®0A1

1

aces:4_UTF-8_CRLF () Pythor

Figura 19. Funcionamiento visual. Elaborado por autores

VI-B. Preparacion de entorno

Se habilita un entorno mediante Visual Studio Code, donde se programa en Python un sistema de deteccién de
EPP en tiempo real utilizando un modelo llamado YOLO. En este entorno se guardan los archivos y se aplica una
légica clave que define los elementos de seguridad, como casco, gafas y chaleco. Al detectar la ausencia de alguno

de estos elementos, se activard una alarma sonora, todo esto en tiempo real para evaluar los resultados obtenidos.

EXPLORER Detector-sonido.py X

SEARCH

TESIS OCHOA

anotado = r.plot()
etiquetas = [r.names[int(c)] fol

, etiquetas)

OUTLINE

TERMINAL

> TIMELINE

Figura 20. Entorno por visual studio code. Elaborado por autores

Para el desarrollo del sistema de vision artificial se empled un entorno de programacion basado en Python,

utilizando notebooks interactivos que permiten la ejecucion secuencial de cédigo, la visualizacién de resultados y
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la documentacién del proceso. En la Figura se muestra la preparacién del entorno de trabajo, donde se realiza la

instalacién de librerias especializadas mediante el gestor de paquetes pip.

CO  Tesis Navarro_Ochoaipynb % @& 5 ®
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

2, Compartir

RAM

Q Comandos + Cddigo ~ + Texto b Ejecutartodas ~ oo

Indice o x

Haz doble clic (o pulsa Intro) para editar

R+

< 1. Instalacion de librerias

{3 Variables [ Terminal v 1523 B Python3

Figura 21. Entrenamiento del modelo. Elaborado por autores

VI-C. Elaboracion de Dataset

La conformacién del conjunto de datos representa el pilar fundamental del sistema, ya que es a partir de él que
el modelo adquiere los patrones visuales de interés. Para este proyecto, se recopilaron imédgenes provenientes de
entornos controlados, buscando abarcar una amplia variedad de fondos, dngulos y condiciones de iluminacién. Cada
imagen fue etiquetada de manera coherente segun la categoria correspondiente a los EPP, garantizando asi que el
conjunto de entrenamiento sea representativo y permita una adecuada generalizacién del modelo en aplicaciones
reales.

Flip X

Add horizontal or vertical flips to help your }

model be insensitive to subject orientation.

5 . Horizontal

Vertical

How Flip Augmentation Improves
Model Performance (3

Flipping an image can improve model

performance in substantial ways.

horizontal

Figura 22. Uso del Roboflow. Elaborado por autores

Durante la elaboracion del dataset se aplicaron técnicas de aumentacién de datos con el fin de incrementar la
diversidad del conjunto de entrenamiento y mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo. En la Figura se
muestra la aplicacion del volteo horizontal mediante la plataforma Roboflow, donde a partir de una imagen original

se genera una nueva muestra con orientacion invertida.
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VI-C1. Etiquetado de imdgenes: Se anotan manualmente las instancias de cada EPP que se use en cada caja
correspondiente, se establecié un protocolo de consistencia como el tamafio minimo de la caja y poder evitar
solapamientos innecesarios, se realizo una validacién por muestreo para mantener el control de calidad de las

anotaciones.

N hard_hat_wor

Annotations

o

No Tags Applied
35 bel

Figura 23. Etiquetado de EPP. Elaborado por autores

La correcta delimitacion de cada instancia garantiza que el modelo aprenda a diferenciar adecuadamente los
elementos de interés incluso cuando coexisten multiples clases en una misma imagen. Asimismo, la calidad del
etiquetado influye directamente en el desempefio del modelo, ya que anotaciones imprecisas pueden generar errores

durante el proceso de entrenamiento y afectar negativamente métricas como la precisién y el recall.
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€ 1m_20251113_ess: copy_1800x3200_1. jpg
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Figura 24. Etiquetado de EPP. Elaborado por autores

VI-C2. Conformacion del Dataset: En la primera fase del proyecto se seleccionaron manualmente imagenes
que contienen las tres categorfas de interés: casco, chaleco, gafas industriales. Estas fotografias fueron tomadas
en diversas condiciones de iluminacién, dngulos y fondos para garantizar que el modelo de inteligencia artificial
observe suficientes variaciones. Esta diversidad en el dataset inicial es clave para lograr una buena generalizacion

en el modelo de deteccion.
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FLUJO DE ORGANIZACION DE DATOS PARA TESIS: DETECCION DE EPP

[ Carpeta “Tesis”

D (Descargas)

Conjunto de Datos
“Hoy”

Z j/Carpe’ca “Imagenes Data”

Figura 25. DataSet. Elaborado por autores

El Flujo de Organizacion de Datos detalla la estructura légica y jerarquica empleada para gestionar el conjunto
de iméagenes, al segmentar la informacién en carpetas especificas para cada clase como Cascos, Chalecos y Gafas,
se facilita la implementacién de scripts de carga y el preprocesamiento de datos necesario para el entrenamiento.
La organizacion de los archivos del dataset se estructurd de manera légica y reproducible: cada carpeta indica el tipo
de EPP (casco, chaleco y gafas.) y se subdivide en fases de “entrenamiento” o “prueba”. Esto permite automatizar
los procesos de carga, etiquetado y validacién, ademds de mantener claridad en el flujo de datos. Una estructura

bien definida facilita la labor del investigador y reduce posibles errores de asignacién de categoria o fase.

FLUJO DE ADQUISICION DE DATOS: MUESTRAS DE EPP EN TRABAJADOR
Captura de Video/Fotos
(Trabajador con EPP Completo)
[ H
i
\ 1,
Vistas Frontales y Perfiles en
Laterales Variacion de Poses Movimiento Vistas Traseras y
(Rotacién) (Brazo Levantado) (Caminando) Acercamientos
m%?g;lljer: 2:;3;5 Simulacion de Datos dindmicos Detalles especificos
Ceitas, acciones de trabajo. para deteccion. del EPP.
Conjunto de Datos Total para Entrenamiento
Imagenes listas para etiquetado y entrenamiento del modelo.

Figura 26. Imdigenes del DataSet. Elaborado por autores

Una vez organizado el dataset, se visualizé internamente su contenido para comprobar que las anotaciones
estuvieran correctas y que cada instancia correspondiera a la categoria adecuada. Esta revisién visual incluye
comprobar caja delimitadora, etiquetas y la consistencia de los datos. Al preparar el dataset de esta manera, se
garantiza que el modelo de deteccidn realice inferencias con bases sélidas y que el sistema final desarrollado tenga
mayor robustez operativa.

Este enfoque es fundamental para que el algoritmo aprenda a reconocer el equipo de proteccion personal EPP bajo

27



distintas perspectivas y poses, minimizando falsos negativos y asegurando que el sistema sea capaz de generalizar

correctamente el reconocimiento en escenarios reales de supervision industrial.

eteccion £PP.

Person 0.40
helmet 0.91

ouTLINE

TIMELINE

Figura 27. Versién Beta. Elaborado por autores

VI-D. Entrenamiento del modelo

Se opta por YOLOv11s debido a que ofrece un equilibrio eficiente entre velocidad de inferencia y precision,
lo que lo convierte en una alternativa adecuada para entornos con recursos computacionales limitados y necesidad
de respuesta en tiempo casi real. Esta versién ligera permite mantener un buen desempefio sin comprometer
significativamente el rendimiento del sistema. El proceso de entrenamiento se lleva a cabo utilizando el archivo
de configuracién data.yaml, donde se definen las rutas del dataset y las clases, junto con los hiperpardmetros

predeterminados proporcionados por la implementacién de Ultralytics.

P PR -13.07905300102 00062556 458K
i,/n' =

e
‘m
18 Zﬁl

>

Figura 28. Entrenamiento del modelo. Elaborado por autores
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En esta etapa se realiz6 la preparacién del entorno de trabajo para el entrenamiento del modelo de deteccion de
objetos, utilizando Google Colaboratory como plataforma de ejecuciéon. Como se observa en la Figura, se cargd
correctamente el conjunto de datos previamente etiquetado y exportado desde Roboflow, el cual fue organizado
automdticamente en las carpetas de entrenamiento, validacidén y prueba, siguiendo la estructura requerida por el
modelo YOLOI11s.

Figura 29. Entrenamiento del modelo. Elaborado por autores

Seguidamente se procedid a la carga del modelo base YOLOI11s mediante la libreria Ultralytics, utilizando
pesos preentrenados. Esta estrategia permite aprovechar el aprendizaje previo del modelo sobre grandes conjuntos
de datos, facilitando un proceso de transferencia de aprendizaje que mejora la eficiencia y reduce el tiempo de
entrenamiento. La correcta integracién del dataset y la carga del modelo base son pasos esenciales para garantizar

un entrenamiento estable y un desempefio adecuado en la detecciéon de los objetos de interés.
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Figura 30. Entrenamiento del modelo. Elaborado por autores

VI-E. Métricas de evaluacion

VI-EI. Precision general (Accuracy): La métrica de accuracy se emplea como primera medida de evaluacion,
determinando el porcentaje de predicciones correctas realizadas por el modelo en relacién con el total de predicciones
efectuadas. Por ejemplo, si el modelo clasifica correctamente 90 imdgenes de un total de 100, la precisién alcanzaria
un 90 %

Clasificaciones Correctas

Exactitud = Total de Clasificaciones

VI-E2.  Precision por clase: En esta métrica de evaluacion se pretende medir la precision del algoritmo
especificamente para los dos EPP, centrandose en la identificacién de falsos positivos. A menor cantidad de falsos
positivos detectados por el algoritmo, mayor serd su precision

VI-E3. Recall o Exhaustividad: Esta métrica de evaluacion se utiliza para medir el porcentaje de verdaderos
positivos de una clase especifica de EPP, poniendo énfasis en la identificacién de falsos negativos. Un valor alto

de recall indica que el modelo es capaz de detectar casi todos los casos positivos reales.

Verdaderos Positivos (TP)
Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Positivos (FP)

VI-F. Pruebas en modelo pre-entrenado

Precision =

Con el objetivo de entender el flujo completo del sistema y evaluar de manera temprana el funcionamiento del
modelo, se llevaron a cabo pruebas exploratorias de la interfaz y de precision sobre un prototipo inicial. Estas
pruebas no tienen como finalidad determinar el desempefio final, sino identificar posibles patrones de error y guiar
ajustes en el dataset, en los umbrales de decisién y en la configuracioén de la arquitectura del modelo.

Se analizaron imédgenes que contenian mdltiples EPP dentro de la misma escena, y se observd que la prediccion
del modelo se vuelve inconsistente frente a situaciones de solapamiento, cambios de escala y fondos heterogéneos.
Este comportamiento es consistente con prototipos que utilizan clasificacion de imagen completa, los cuales no
identifican instancias de forma explicita y, como consecuencia, pueden confundir o mezclar sefiales provenientes

de diferentes objetos.
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Figura 31. Prueba visual. Elaborado por autores

Se utiliz6é una imagen nitida que contenia tinicamente un EPP, bajo estas condiciones, la salida del modelo mostré
un alto nivel de confianza, demostrando que la claridad de los contornos, el contraste con el fondo y la ausencia
de obstrucciones contribuyen significativamente a mejorar la precision.

Se enfocé la evaluacién en gafas bajo un escenario comparable, logrando también altos porcentajes de acierto.
Estos resultados confirman que, cuando las imagenes estdn bien encuadradas y contienen un Unico sujeto, el prototipo

ofrece un desempefio estable y confiable.

VI-G. Resultados del entrenamiento

VI-G1. Resultados cualitativos del entrenamiento:: Se muestran composiciones de imdgenes con las predic-
ciones generadas por el modelo sobre el conjunto de validacién o prueba, en las cuales cada EPPS detectada esta
resaltada mediante cuadros delimitadores diferenciados por colores segin la clase correspondiente. Las imdgenes
incluyen escenas variadas de muchos entornos diferentes, lo que permite observar las ventajas y el limite del modelo

mas alla de los indicadores numéricos.
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Figura 32. Predicciones en validacién. Elaborado por autores

Se aprecia que las detecciones se ajustan adecuadamente a los contornos de los EPP, incluso en diferentes dngulos,
escalas y condiciones de iluminacién, lo que evidencia una adecuada etapa de etiquetado y una buena capacidad
de aprendizaje durante el entrenamiento.

La consistencia en la localizacion y clasificacion de los objetos dentro del batch refleja una correcta convergencia
del modelo y una adecuada representacion de las caracteristicas visuales relevantes en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 33. Predicciones en validacién. Elaborado por autores

En este apartado se observa una adecuada correspondencia entre las regiones anotadas y los objetos reales, con

cajas ajustadas a los contornos del casco, chaleco reflectivo y lentes de seguridad, la variabilidad en orientacion
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frontal y lateral, iluminacién y presencia parcial de EPP contribuye a una mayor robustez del modelo, ya que el
conjunto de validacién presenta escenarios diversos.
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Figura 34. Predicciones en validacién. Elaborado por autores

En esta imagen se observa consistencia en el etiquetado bajo distintas variaciones de pose frontal y lateral,
encuadre y escala, incluyendo casos donde los objetos aparecen parcialmente visibles, las cajas presentan un ajuste
preciso a los contornos del casco, chaleco y lentes, lo que indica una correcta definicién de las coordenadas X, vy,
width, height normalizadas empleadas durante el entrenamiento.
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VII. RESULTADOS
VII-A. Desemperio cuantitativo global

La curva Precision-Recall evidencia el desempefio global del modelo en cada clase. Se observan valores muy
altos, con un mAP 0.5 aproximado de 0.99, lo que indica un excelente rendimiento de deteccién. Las curvas se
mantienen cercanas al vértice superior derecho, reflejando que el modelo logra simultdineamente alta precision y
alto recall. Esto significa que no solo detecta correctamente la mayoria de los objetos reales, sino que ademas

comete muy pocos errores al clasificarlos.

10 Precision-Recall Curve

—— Glasses 0.994
Helmet 0.983
—— Safety-Vest 0.994

08 = all classes 0.990 MAP@0.5

0.6

Precision

0.4

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 35. Curva Precisidon-Recall sobre el conjunto de prueba. Elaborado por autores

Las graficas muestran la evolucién de las pérdidas (box-loss, cls-loss, dfl-loss) tanto en entrenamiento como en
validacion. Se observa una disminucién progresiva y estable, lo que indica convergencia adecuada sin sobreajuste
significativo.

Las métricas de precision recall y mAP aumentan rapidamente en las primeras épocas y luego se estabilizan
en valores cercanos a 0.98-0.99. Esto demuestra que el modelo YOLOI11s logra aprender eficientemente las
caracteristicas del conjunto de datos y mantener un desempefio consistente.
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Figura 36. Evolucién de métricas durante el entrenamiento de mAP. Elaborado por autores
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VII-B. Matriz de confusion

Al normalizar la matriz, se aprecia que las clases principales presentan valores cercanos a 0.98 — 1.00 de
clasificacion correcta lo que confirma la alta precision del sistema, las pequeias proporciones de error corresponden
principalmente a detecciones clasificadas como fondo. Esto refuerza la estabilidad del modelo y su bajo nivel de

confusién entre categorias.
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Figura 37. Matriz de confusién normalizada sobre el conjunto de prueba. Elaborado por autores

VII-C. Distribucion de etiquetas

Esta imagen presenta la distribucién de instancias por clase y la ubicacidn espacial de las cajas delimitadoras.
Se observa un nimero equilibrado de ejemplos:

1. Glasses: 933

2. Helmet: 1044

3. Safety-Vest: 1041

Ademds los mapas de calor indican que los objetos suelen concentrarse en regiones especificas de la imagen,
y las dimensiones de las cajas muestran cierta variabilidad en tamafio. Esta distribucién balanceada favorece un
entrenamiento estable y reduce el sesgo entre clases.
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Figura 38. Distribucién de etiquetas sobre el conjunto de prueba. Elaborado por autores

VII-D. Umbral de confianza y compromiso Pression-Recall

La curva Precision—Recall permite evaluar el rendimiento general del modelo para cada una de las clases. Se
aprecian valores considerablemente elevados, con un mAP@0.5 cercano a 0.99, lo que demuestra un desempefio
sobresaliente en la tarea de deteccion. Las curvas se sitdan préximas al extremo superior derecho del gréfico,
indicando que el modelo mantiene simultdneamente niveles altos de precision y exhaustividad. En términos practicos,
esto implica que identifica la mayoria de los objetos reales presentes en la imagen y, al mismo tiempo, genera una
cantidad minima de clasificaciones incorrectas.
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Figura 39. Pression-Recall umbral de confianza. Elaborado por autores

VII-D1. Precision—Confidence Curve: Esta grafica muestra cémo varia la precisién (Precision) del modelo en
funcion del umbral de confianza. Se observa que, a medida que aumenta el nivel de confianza requerido para aceptar
una deteccion, la precision se incrementa rapidamente hasta estabilizarse cerca de 1.0 en las tres clases (Glasses,
Helmet y Safety-Vest). Esto indica que cuando el modelo realiza predicciones con alta confianza, la probabilidad
de que sean correctas es muy elevada. En términos précticos, demuestra que el modelo tiene baja tasa de falsos
positivos cuando se trabaja con umbrales de confianza medios o altos.
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Figura 40. Precision—Confidence umbral de confianza. Elaborado por autores

VII-D2. Recall-Confidence Curve: En esta grafica se analiza como cambia la exhaustividad (Recall) al modificar
el umbral de confianza. Se aprecia que el recall se mantiene cercano a 1.0 en valores bajos y medios de confianza,
pero disminuye cuando el umbral se acerca a 1.0. Esto es un comportamiento esperado, ya que al exigir mayor
seguridad en las predicciones, el modelo descarta algunas detecciones verdaderas. Sin embargo, en un rango 6ptimo

de confianza, el modelo mantiene una cobertura muy alta de verdaderos positivos.
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Figura 41. Recall-Confidence umbral de confianza. Elaborado por autores

VII-D3. F1-Confidence Curve: La curva F1 muestra el equilibrio entre precision y recall en funcién del umbral
de confianza. Se observa que el valor maximo de F1 ( 0.99) se alcanza alrededor de un umbral de confianza cercano
a 0.5. Esto indica que ese punto representa el mejor balance entre detectar la mayor cantidad de objetos reales y

minimizar los falsos positivos. Por encima de ese valor, el F1 comienza a disminuir debido a la caida del recall.
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Figura 42. Fl1-Confidence umbral de confianza. Elaborado por autores
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IX. PRESUPUESTO

Tabla II

PRESUPUESTO PARA LA IMPLEMENTACION DEL TRABAJO DE TITULACION (SIMULACI()N Y DOCUMENTACION)

Item Articulo P. Unitario USD Cantidad P. Total USD
1 Licencia $200.00 1 $200.00
2 Laptop $800.00 I $800.00
3 Casco $50.00 1 $50.00
4 Chaleco $30.00 1 $30.00
5 Gafas $10.00 1 $10.00
6 Cémara $80.00 1 $80.00
7 Arduino $25.00 1 $25.00

SUBTOTAL $1,145.00
MANO DE OBRA $800.00
TOTAL $1,995.00
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X. CONCLUSIONES

El desarrollo del sistema basado en vision artificial permitié demostrar que la deteccion automdtica del uso
de Equipos de Proteccion Personal (EPP) es técnicamente viable mediante modelos de aprendizaje profundo. La
implementacién de la arquitectura YOLOI11s evidencié un desempeio eficiente al mantener un equilibrio adecuado
entre precision y velocidad de inferencia, lo cual resulta fundamental para aplicaciones en tiempo casi real dentro

de entornos industriales.

La construccién y etiquetado del dataset constituy6 una etapa clave en el proceso, ya que la calidad, diversidad y
correcta organizacion de las imdgenes influyeron directamente en el rendimiento del modelo. La divisién estructurada
en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba permitié evaluar la capacidad de generalizacion del sistema y

verificar su convergencia sin sobreajuste significativo.

Los resultados obtenidos a través de métricas como Precision, Recall y mAP@0.5 confirmaron un alto nivel de
desempefio en la deteccién de los EPP considerados, mostrando estabilidad en las dltimas épocas de entrenamiento.
Asimismo, el andlisis de la matriz de confusion evidencid una baja tasa de falsos positivos y falsos negativos, lo

que valida la confiabilidad del modelo en condiciones controladas.
Finalmente, se concluye que el sistema propuesto representa una solucién de bajo costo y alta aplicabilidad para la

supervision automatizada de seguridad industrial, contribuyendo a la reduccién de riesgos laborales y fortaleciendo

la cultura preventiva mediante monitoreo continuo y objetivo.
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XI. RECOMENDACIONES

Se recomienda ampliar el dataset incorporando mayor diversidad de escenarios, condiciones de iluminacidn,
dngulos de captura y variaciones en los equipos de proteccion, con el fin de mejorar la robustez del modelo frente

a entornos reales mas complejos.

Es conveniente evaluar el desempefio del sistema en escenarios industriales reales y no solo en condiciones
controladas, con el propdsito de validar su comportamiento ante oclusiones, multiples personas en escena y fondos

heterogéneos.
Para futuras investigaciones, se sugiere integrar mecanismos adicionales como reconocimiento facial o sistemas

de control de acceso automatizado, permitiendo vincular la deteccidn del uso correcto de EPP con la autorizacién

de ingreso a zonas de riesgo.
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ANEXO A
GulA

El Objetivo de este trabajo es describir el procedimiento para la creacién y etiquetado del dataset de imédgenes
en la plataforma de Roboflow, utilizado para el entrenamiento del modelo de vision artificial para deteccion de
Equipos de Proteccién Personal (EPP).

Se empleé Roboflow debido a su interfaz intuitiva para anotacién de imagenes, compatibilidad con modelos
YOLO, control de versiones del dataset y facilidad para exportar datos en distintos formatos.

Tenemos el tipo del poryecto, clases (Helmet, Glasses, Safety-Vest). Con licencia CC BY 4.0

@ roboflow @ Welcome, Junior We'e trying out a new homepage. What do you think? 1 &

Tesisga >
pre mber Let's use your first model

. Build amodel in 5 minutes
% Use Rapia to make your irst object detection model

OR

Start from a template
Use prebuilt workflows for common use cases

“

. Try existing models
=5 RF-DETR, SAM3, YOLOV11, and more

Use my own data
Annotate your own data and train or upload model weights

Figura 43. Registro fotografico del proyecto. Elaborado por autores

A-A. Procedimiento de Etiquetado

Paso 1: Crear el proyecto en Roboflow seleccionando tipo Object Detection.

@ roboflow x

Let's create your project.

Tesis8a > @ Private @ Trial EPPS_VISION_SYSTEM

Project Name Annotation Group
EPPS_VISION_SYSTEM objects
Visibility
& Private @ ® Public

Project Type

Object Detection I BoundingBoxes  # Counts %2 Tracking ‘

Identify objects and their positions with bounding boxes.

Classification @ Image Labels 'V Filtering v Content Moderation

Assign labels to the entire image. Single-Label ) Multi-Label

Sl L / 7
[SWSE  Continue with Private °

Figura 44. Registro fotografico del proyecto. Elaborado por autores

Paso 2: Subir las imdgenes en formato JPG o PNG.
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Figura 46. Registro fotogréfico del proyecto. Elaborado por autores

Paso 3: Etiquetar cada objeto EPP usando Bounding Boxes.
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EPPS_TESIS > El ANNOTATE
1IMG_1586.3P6

Annotations

o
Group: objects
Labels
Classes Layers
= ® Glasses
Attributes
Helnet
[o}
Comments  Unused Classes
“
k)
Histor
4% Find Objects with Al
>
Raw Data

Tags

No Tags Applied

Figura 47. Registro de casco y gafas. Elaborado por autores

Paso 4: Verificar anotaciones para evitar errores.

< Testsen y
H 83 Dataset ® Howtossarch + New Dataset Version # Train Model v
earch images Q search s Export
EPPS_TESIS
Objec n
g spiit v | Classes v || SortBy Newest v || @ Search by Image
oaTA
0 images selected & showamotations | i= ‘ ]
 Upload Dat
B Annotate FILENAME : FQEV132 FILENAME  IM1G._2

ANNOTATIONS : 1 Total

ANNOTATIONS : 2 Tot

@ Dataset 1538 N

TAGS: O Total

) Versions seur: (4
= FILENAME : IMG_20260130 0x1920pg FILENAME (11
ANNOTATIONS : 3 Tota ANNOTATIONS: 1 Total rcuass::
= &Tag TAGS: 0 Total
sour
HooELS

< Tain FILENAME : IMG.2115.0C e Wi 30 o S
ANNOTATIONS : 1 Total rcuasses ANNOTATIONS: 2 Tor -
& Viuize images porpage: (50 < 1soorsas > o

Figura 48. Registro fotografico del proyecto. Elaborado por autores

Paso 5: Generar una nueva version del dataset y exportar en formato YOLO.
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& Download

Image and Annotation Format
YOLOv1 M

TXT annotations and YAML config used with YOLOVI1.

Download Options
Download zip to computer
Downloads all images, annotations, and classes.

© Show download code
Custom train this dataset using the provided code snippet in a notebook.

‘ Cancel

Figura 49. Registro fotografico del proyecto. Elaborado por autores

A-B. Reglas de Etiquetado

Etiquetar cada EPP por separado.
No etiquetar personas completas.
Etiquetar objetos parcialmente visibles.

e

Mantener precision en los bordes.

750_JPG.rf. 11 ccA H0e 6 |

Figura 50. Resultados visuales del modelo YOLO11s. Elaborado por autores

A-C. Division del Dataset

1. Train: 70 %
2. Validation: 20 %
3. Test: 10%
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Figura 51. Resultados visuales del modelo YOLOI11s. Elaborado por autores

A-D. Conclusion

El proceso de etiquetado permitié generar un dataset confiable para el entrenamiento del modelo de deteccién
de EPP, garantizando precisién en el sistema automadtico de control de acceso industrial.
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ANEXO B
CoDIGO
— coding: utf-8 —

’Tesis yavarroochoa.ipynb
Automatically generated by Colab.

Original file is located at https://colab.research.google.com/drive/1nDfbkSqEPk0dSjcVas6gG71xhQJ9ykeH
1. Instalacién de librerias

Ipip install roboflow ultralytics

2. Descarga de dataset personalizado desde Roboflow”
from roboflow import Roboflow
f = Roboflow(apiyey = "b41xT f Dhpy L7 X98jxSTt”)
project = rf.workspace("tesis8a”).project(” eppsiesis — umyib” )version = project.version(l)dataset =

version.download(” yolov11”

, location=/content/drive/MyDrive/Tesisy OLOg P P3/dataset”)
Carga Modelo base YOLO v11

Entrenamiento Personalizado Modelo Yolovlls ”
from ultralytics import YOLO
model = YOLO(zolo11s.pt™)

datayath =7 /content/drive/MyDrive/Tesisy OLOgPP3/dataset/data.yaml” results = model train(data =
datayath, epochs = 100, imgsz = 640)
Activar drive en Colab”
from google.colab import drive
drive.mount(’/content/drive’)
from google.colab import drive drive.mount(’/content/drive’)
”Guarda el proyecto en DRIVE

EX]

PROJECTpIR =" /content/drive/MyDrive/Tesisy OLOgPP3”

Icp -r /content/runs /content/drive/MyDrive/Tesisy OLOrPP3/

ANEXO C
RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO CON 100 EPOCH

Overriding model.yaml nc=80 with nc=3
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from n params module arguments 0 -1 1 928 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [3, 32, 3, 2]

1 -1 1 18560 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [32, 64, 3, 2]

1 26080 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [64, 128, 1, False, 0.25]
1 147712 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 128, 3, 2]

-1 1 103360 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [128, 256, 1, False, 0.25]
5 -1 1 590336 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2]

6 -1 1 346112 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [256, 256, 1, True]

7 -1 1 1180672 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 512, 3, 2]

8 -1 1 1380352 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [512, 512, 1, True]

9 -1 1 656896 ultralytics.nn.modules.block.SPPF [512, 512, 5]

10 -1 1 990976 ultralytics.nn.modules.block.C2PSA [512, 512, 1]

11 -1 1 O torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest’]

12 [-1, 6] 1 O ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

13 -1 1 443776 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [768, 256, 1, False]

14 -1 1 0 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, nearest’]

15 [-1, 4] 1 O ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

16 -1 1 127680 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [512, 128, 1, False]

17 -1 1 147712 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [128, 128, 3, 2] 18 [-1, 13] 1 O ultralytics.nn.modules.conv.Concat
(1]

19 -1 1 345472 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [384, 256, 1, False] 20
-1 1 590336 ultralytics.nn.modules.conv.Conv [256, 256, 3, 2]

21 [-1, 10] 1 O ultralytics.nn.modules.conv.Concat [1]

22 -1 1 1511424 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [768, 512, 1, True]

23 [16, 19, 22] 1 820569 ultralytics.nn.modules.head.Detect
16, None, [128, 256, 512

] YOLOI11s summary: 182 layers, 9,428,953 parameters, 9,428,937 gradients, 21.6 GFLOPs

Transferred 493/499 items from pretrained weights
Freezing layer model.23.dfl.conv.weight’
AMP: running Automatic Mixed Precision (AMP) checks...
Downloading https://github.com/ultralytics/assets/releases/download/v8.4.0/yolo26n.pt to "yolo26n.pt’: 100AMP: checks

51



passed

train: Fast image access (ping: 0.4+0.1 ms, read: 0.1£0.0 MB/s, size: 41.3 KB)

train: Scanning /content/drive/MyDrive/Tesisy OLOg P P3/dataset /train/labels.cache..,17TT6images, 38backgrounds, Occ
100W ARNIN G Boxandsegmentcountsshouldbeequal , butgotlen(segments) = 3013, len(boxes) = 3018.T oresolvethi
pleasesupplyeitheradetectorsegmentdataset, notadetect — segmentmixeddataset.

albumentations : Blur(p = 0,01, blurjimit = (3,7)), MedianBlur(p = 0,01, blurjimit = (3,7)),

ToGray(p = 0,01, method =" weightedyverage’, numeyutput.hannels = 3),CLAHE(p = 0,01, clipyimit =
(1,0,4,0), tilegridsize = (8,8))

val : Fastimageaccess(ping : 0,40,1ms, read : 0,10,0M B/ s, size : 37,2K B)

val : Scanning/content/drive/MyDrive/Tesisy OLOgPP3/dataset /valid/labels.cache..,300images, 7
backgrounds, Ocorrupt : 100Plottinglabelsto/content /runs/detect /train/labels.jpg...optimizer :' optimizer =

auto found, ignoring'lr0 = 0,01’and momentum = 0,937 anddeterminingbest’ optimizer’, Ir0' and' momentum’autor
AdamW (Ir = 0,001429, momentum = 0,9)withparametergroups8lweight(decay = 0,0), 88weight(decay =
0,0005), 87bias(decay = 0,0)Imagesizes640train, 640val

Using2dataloaderworkers

Loggingresultsto/content /runs/detect /train

Startingtraining for100epochs...

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSizel /1004,08G0,66441,2211,06644640 : 100C1assImagesInstance:
95) : 100al13005170,8560,8810,9280,777

Epoch GPU,,,embozx;osscls;ossdfljossInstancesSize2/1004,88G0,65510,64741,02441640 : 100C1assImagesInstance
95) : 100al13005170,7550,8550,8650,667

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSize3/1004,92G0,67970,63751,03152640 : 100ClassImagesInstance
95) : 100al13005170,8160,9390,9270,747

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSized/1004,96G0,67860,60061,02941640 : 100C1assImagesInstance
95) : 100al13005170,9410,910,9720,841

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize5/1004,96G0,63950,56971,01149640 : 100C1assImagesInstance
95) : 100al13005170,8960,9250,9570,82

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize6/1004,96G0,59460,51960,990549640 : 100C1assImagesInstan.
95) : 100al13005170,960,9440,980,864

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSizeT/1005G0,55840,49660,972439640 : 100C1assImagesInstances
95) : 100al13005170,9330,9140,9630,844

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize8/1005G0,54490,48040,97262640 : 100ClassImagesInstancesE
95) : 100al13005170,9550,9650,9840,898
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Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize9/1005G0,5290,48040,957839640 : 100ClassImagesInstancesE
95) : 100al13005170,9540,9640,980,897

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSizel0/1005G0,51790,4490,958243640 : 100ClassImagesInstances
95) : 100al13005170,9710,9690,9850,899

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSizell/1005G0,49880,43380,951159640 : 100ClassImagesInstance
95) : 100al13005170,970,9760,9880,918

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSizel2/1005G0,48840,42430,943147640 : 100ClassImagesInstance
95) : 100al13005170,9650,9780,9850,911

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSizel3/1005G0,48470,40430,945350640 : 100ClassImagesInstance
95) : 100al13005170,9870,9620,9870,914

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSizel4/1005G0,47710,40510,936635640 : 100ClassImagesInstance
95) : 100al13005170,9790,9660,9870,934

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSizel5/1005,04G0,46190,3940,935147640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,980,9770,9850,937

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSizel6/1005,04G0,45930,39440,935539640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9760,9740,9860,92

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSizel7/1005,04G0,45010,39120,925334640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9790,9770,9870,937

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSizel8/1005,04G0,44510,37590,925146640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9830,9840,9840,933

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSizel19/1005,04G0,43230,360,921158640 : 100ClassImagesInstance
95) : 100al13005170,9740,9820,9840,932

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSize20/1005,04G0,43670,37410,920236640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9760,9860,9890,94

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize21/1005,04G0,4150,35680,909258640 : 100CassImagesInstan
95) : 100al13005170,9850,9850,9880,942
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Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize22/1005,04G0,41620,35430,915348640 : 100ClassImagesInsta
95) : 100al13005170,9780,980,9880,941

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize23/1005,04G0,42360,36140,913657640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9810,9830,9870,946

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize24/1005,04G0,41330,35410,918940640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9740,9820,9860,948

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize25/1005,04G0,39980,34310,909358640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,990,9850,9870,944

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize26/1005,04G0,40010,33980,905145640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9860,9840,9890,952

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize27/1005,04G0,38780,32950,899549640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9890,9820,9880,956

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize28/1005,04G0,3840,32240,90244640 : 100C1assImagesInstance
95) : 100al13005170,9810,980,9860,95

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize29/1005,04G0,38340,32830,899851640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9840,9850,9860,954

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize30/1005,04G0,37280,31620,89546640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9850,9860,9890,953

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize31/1005,08G0,37170,31850,897745640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9870,9880,9880,952

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize32/1005,08G0,36710,31360,89555640 : 100C1assImagesInstan.
95) : 100al13005170,9510,9850,9880,953

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize33/1005,08G0,36980,30680,893551640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,990,9870,9890,955

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize34,/1005,08G0,35890,30380,890555640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9870,9850,9880,956

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize35/1005,08G0,36290,31530,89150640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9890,9860,9870,953
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Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize36/1005,08G0,3610,31280,89442640 : 100ClassImagesInstance

95) : 100all3005170,9860,9850,9880,956

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize37/1005,08G0,35470,3060,890669640 : 100C1assImagesInstane

95) : 100all3005170,9840,9830,9890,962

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize38/1005,08G0,34910,30160,885744640 :

95) : 100all3005170,9850,9840,9880,96

100ClassImagesInstar

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize39/1005,08G0,3450,29970,886663640 : 100CassImagesInstan.

95) : 100al13005170,9850,9840,9880,959

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize40/1005,08G0,34140,29930,883251640 :

95) : 100all3005170,9870,990,9880,955

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize41/1005,08G0,33110,28680,878657640 :

95) : 100al13005170,9910,9840,9870,965

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSize42/1005,08G0,32930,28720,886639640 :

95) : 100al13005170,990,9830,9860,959

Epoch GPU,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize43/1005,08G0,32590,28130,878854640 :

95) : 100al13005170,990,9820,9860,962

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSized4/1005,08G0,33270,28640,882437640 :

95) : 100al13005170,9910,9810,990,961

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSized5/1005,08G0,32760,27790,880649640 :

95) : 100al13005170,9870,9840,9880,961

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize46/1005,08G0,32320,27840,881363640 :

95) : 100al13005170,9870,9870,9870,962

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSized7/1005,08G0,31690,27380,876455640 :

95) : 100all3005170,9850,9830,9860,961

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize48/1005,08G0,31450,26950,875537640 :

95) : 100all3005170,990,990,9880,964
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Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize49/1005,08G0,31080,2670,878772640 : 100C1assImagesInstan.
95) : 100al13005170,9870,9870,9890,962

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize50/1005,08G0,31070,26580,869457640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9840,9860,9890,968

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize51/1005,08G0,32140,26850,877839640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9880,9840,990,967

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSize52/1005,08G0,30850,2680,871659640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9910,9830,9890,965

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize53/1005,08G0,31280,26580,87941640 : 100CassImagesInstan.
95) : 100al13005170,9890,9830,9880,965

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize54/1005,08G0,30580,27330,874733640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9880,9850,9870,967

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize55/1005,08G0,31060,26950,873241640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9870,9870,9880,964

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize56/1005,08G0,29550,2570,868761640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9920,9820,9870,958

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSize57/1005,08G0,29730,25560,870248640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,990,9870,9890,963

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSizeb8/1005,08G0,29470,25030,868151640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9910,9860,9890,968

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize59/1005,08G0,29990,25420,875351640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9870,9810,9860,965

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize60/1005,08G0,28730,24730,8645640 : 100C1assImagesInstance
95) : 100al13005170,9860,9850,9880,967

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize61/1005,08G0,29530,24580,872246640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9870,9830,9890,968

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize62/1005,08G0,28510,24130,866143640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9890,9850,9890,968
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Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize63/1005,08G0,28740,24850,866341640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,990,9830,990,972

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize64/1005,08G0,28170,23710,86741640 : 100ClassImagesInstane
95) : 100al13005170,9890,9880,990,968

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize65/1005,08G0,28820,24620,866948640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9910,9870,9890,967

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize66/1005,08G0,28460,24150,868459640 : 100C1lassImagesInstan
95) : 100al13005170,9920,9850,9880,966

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize67/1005,08G0,27890,24470,862946640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9840,990,9880,97

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize68/1005,08G0,27750,24080,867850640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9890,9850,9870,966

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize69/1005,08G0,28160,24070,863259640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9860,9880,9860,969

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize70/1005,08G0,27270,23410,861663640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9890,9850,9870,964

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize71/1005,08G0,27240,2350,859454640 : 100C1assImagesInstan
95) : 100al13005170,990,9830,9890,967

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize72/1005,08G0,26840,23180,862444640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9870,990,990,973

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize73/1005,08G0,26880,22880,861152640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9820,9890,9890,971

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize74/1005,08G0,26080,23350,856149640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9880,9860,9890,971

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize75/1005,08G0,26080,2290,861245640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9880,9860,990,972
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Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize76/1005,08G0,26160,22150,859933640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,990,9840,9890,969

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize77/1005,08G0,2580,22130,861151640 : 100C1assImagesInstan.
95) : 100al13005170,9880,990,990,973

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize78/1005,08G0,25210,2190,85451640 : 100ClassImagesInstance
95) : 100al13005170,990,9860,990,974

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSize79/1005,08G0,25530,22450,854555640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9880,9880,990,975

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize80/1005,08G0,25130,2180,856840640 : 100CassImagesInstan.
95) : 100al13005170,9790,9910,990,972

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize81/1005,08G0,24650,21460,853552640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9760,9930,990,973

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize82/1005,08G0,24260,22180,854543640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,990,9870,9890,972

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize83/1005,08G0,24260,20570,855155640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9890,9850,9910,975

Epoch GPU,,,emboxjossclsjossdfljossInstancesSize84/1005,08G0,24170,21120,853861640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,990,9870,9910,973

Epoch GPU,,,embozx;jossclsjossdfljossInstancesSize85/1005,08G0,2390,20680,855764640 : 100CassImagesInstan
95) : 100al13005170,9850,990,9910,973

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize86/1005,08G0,23470,20230,850167640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,990,9870,990,976

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize87/1005,08G0,23520,20240,853838640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9830,9930,990,976

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize88/1005,08G0,23420,2060,853252640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9820,990,990,974

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize89/1005,08G0,23450,21010,851949640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9910,9840,990,972
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Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize90/1005,08G0,23790,20580,852858640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9920,9870,990,973
Closingdataloadermosaicalbumentations : Blur(p = 0,01, blurjimit = (3,7)), MedianBlur(p = 0,01, blurjimit =
(3,7)), ToGray(p = 0,01, method =" weighted,verage’, numyutput.hannels = 3), CLAHE(p = 0,01, clipjimit =
(1,0,4,0), tilegridsize = (8,8))

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize91/1005,08G0,18490,16020,803228640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9920,9880,990,974

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize92/1005,08G0,17510,15720,799529640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,990,9860,990,974

Epoch GPU,,,embozx;ossclsjossdfljossInstancesSize93/1005,08G0,17610,15160,798227640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9880,9880,990,973

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize94,/1005,08G0,17510,15350,799118640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,990,9890,990,974

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize95/1005,08G0,17170,15220,800727640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,990,9890,990,975

Epoch GPU,,,embozx;jossclsjossdfljossInstancesSize96/1005,08G0,17190,14620,798829640 : 100ClassImagesInstan
95) : 100al13005170,9890,9870,990,975

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize97/1005,08G0,16610,14670,79525640 : 100C1assImagesInstan
95) : 100al13005170,990,9870,990,976

Epoch GPU,,,emboz;ossclsjossdfljossInstancesSize98/1005,08G0,16350,1430,797225640 : 100C1assImagesInstan.
95) : 100al13005170,9890,9870,990,976

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize99/1005,08G0,16230,14020,796827640 : 100ClassImagesInstar
95) : 100al13005170,9890,9870,990,976

Epoch GPU,,,embox;ossclsjossdfljossInstancesSize100/1005,08G0,16270,14190,795631640 : 100ClassImagesInstc
95) : 100al13005170,9920,9870,990,976

100 epochs completed in 1.484 hours.

Optimizer stripped from /content/runs/detect/train/weights/last.pt, 19.2MB
Optimizer stripped from /content/runs/detect/train/weights/best.pt, 19.2MB
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Validating /content/runs/detect/train/weights/best.pt...
Ultralytics 8.4.12 Python-3.12.12 torch-2.9.0+cul26 CUDA:0 (Tesla T4, 15095MiB)
YOLO11s summary (fused): 101 layers, 9,413,961 parameters, O gradients, 21.3 GFLOPs
Class Images Instances Box(P R mAP50 mAP50-95): 100all 300 517 0.989 0.987 0.99 0.976
Glasses 154 154 0.992 1 0.994 0.969
Helmet 184 185 0.987 0.984 0.983 0.968
Safety-Vest 178 178 0.989 0.977 0.994 0.99
Speed: 0.2ms preprocess, 4.7ms inference, 0.0ms loss, 4.7ms postprocess per image

Results saved to /content/runs/detect/train
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