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Resumen

En entornos industriales, alrededor del 70 % de
los accidentes se relacionan con el uso inadecuado
0 con la omision del equipo de proteccion
personal (EPP) y mas del 85 % de los incidentes
graves estan asociados especificamente a la falta
de casco, chaleco o guantes. Para abordar esta
situacion, en el presente estudio se muestra el
desarrollo y la evaluacion de un modelo de vision
artificial basado en la arquitectura YOLOVS,
entrenado con un conjunto mixto de
aproximadamente 3,000 imagenes provenientes
de fuentes libres y de campo, anotadas
manualmente en siete categorias de EPP (Helmet,
Ear-Protection, Boots, Glass, Gloves, Vest,
Mask). Los resultados obtenidos muestran una
precision general de hasta 75.3 %, un recall de
73.6 %, y un mAP@50 de 75.9 %, con valores
superiores al 83 % de aciertos en al menos tres
clases: Gloves (89 %), Vest (89%) y Glass
(83 %), segun la matriz de confusion. La clase con
mejor desempefio fue Gloves, mientras que casco
alcanzo un acierto del 85 %, y Vest se mantuvo
entre las clases mas robustas. El sistema se ejecuta
por encima de 25 fotogramas por segundo en
GPU, lo que permite su implementacion en

tiempo real en entornos industriales. Con estos

resultados se confirma la viabilidad de
implementar sistemas de monitoreo no intrusivos
para mejorar la seguridad laboral, al ofrecer
alertas en tiempo real sobre el cumplimiento de
normativas de EPP.

Palabras clave: deteccidn de objetos; equipo de
proteccion personal; YOLOVS8; vision por
computador; seguridad laboral.

Abstract

In industrial environments, approximately 70% of
accidents are related to the improper use or
omission of personal protective equipment (PPE),
and over 85% of serious incidents are specifically
associated with the absence of helmets, vests, or
gloves. To address this issue, the present study
presents the development and evaluation of a
computer vision model based on the YOLOv8
architecture, trained on a mixed dataset of
approximately 3,000 images from both public
sources and field data, manually annotated into
seven PPE categories (helmet, ear protection,
glasses, mask, wvest, gloves, and boots).
The results show an overall precision of up to
75.3%, a recall of 73.6%, and a mMAP@50 of
75.9%, with accuracy values exceeding 83% in at
least three classes: gloves (89%), vest (89%), and

glasses (83%), according to the confusion matrix.
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The best-performing class was gloves, while
helmets achieved an accuracy of 85%, and vests
remained among the most robustly detected items.
The system operates at over 25 frames per second
on GPU, enabling real-time deployment in
industrial settings. These results confirm the
feasibility of implementing non-intrusive
monitoring systems to enhance occupational
safety by providing real-time alerts on PPE
compliance.

Keywords: object detection; personal protective
YOLOVS;
workplace safety.

equipment; computer  vision;
Introduccién

La seguridad industrial exige que cada trabajador
utilice el equipo de proteccion personal adecuado
en sitios de riesgo, como sectores de construccion
0 plantas industriales. Sin embargo, el control
sobre el cumplimiento de esta normativa no
siempre es riguroso, lo que se refleja en la alta
incidencia de accidentes laborales (Al-Bayati et
al. (2018)).

Diversos estudios (Kang. (2018); Khoshakhlagh
etal. (2024); Al-Bayati & York. (2018)), indican
gue entre el 50 al 70% de los accidentes en la
industria ocurrieron por la falta de uso de equipo
de proteccion personal (casco, guantes, googles,
etc.), y que mas del 85% de los casos fatales
documentados, se identificé especificamente por
la falta del uso del casco, guantes y chaleco,
elementos determinantes de proteccion.

De manera tradicional, la verificacion del uso de

equipo de proteccion personal se realiza mediante

Y
o

I :I'lkll,l.'i Lt
ISSN: 3061-810X
Afio 2, Nim. 1, Septiembre -Diciembre 2025 pp. 10

inspecciones manuales o, en algunos casos, con
sensores  especificos. Sin  embargo, estas
soluciones dependen de una intervencién humana
constante o de infraestructuras tecnolégicas
costosas y poco escalables. En contraste, un
sistema de visién por computadora permite llevar
a cabo un monitoreo continuo, no invasivo y en
tiempo real durante toda la jornada laboral. Por
ejemplo, los métodos basados en aprendizaje
profundo tienen la capacidad de analizar
imagenes y  aprender a identificar
automaticamente objetos de interés, para el caso
de este estudio: guantes, chalecos, cascos,
mascarillas, etc., sin la necesidad de que exista
interaccion fisica (Ahmed et al. (2023)).

Por este motivo, en el presente trabajo se propone
el disefio de un modelo de vision artificial basado
en el algoritmo de YOLOvV8, empleando técnicas
de aprendizaje profundo sobre un conjunto de
aproximadamente 3,000 imé&genes anotadas
manualmente. ElI modelo fue entrenado para la
identificacion simultanea de siete clases de
equipo de proteccion personal en una sola etapa.
A diferencia de los métodos de deteccion en dos
etapas, como los modelos R-CNN (Ren et al.
(2015)), que dividen el proceso en propuestas de
regiones y de clasificacion. La arquitectura de la
familia YOLO realiza la deteccién en una Unica
fase, lo que permite alcanzar velocidades de
procesamiento  cercanas al tiempo real,
haciéndolo adecuadas para su implementacién en

aplicaciones industriales (Redmon et al. (2016)).
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Fundamentos teoricos

Los sistemas de deteccidn de objetos modernos se
basan en redes neuronales convolucionales
(CNN) que aprenden a localizar y clasificar
objetos en iméagenes. En general existen dos
enfoques: detectores de una sola etapa (one-
stage), como YOLO (You Only Look Once), que
realizan simultdneamente la localizacion y
clasificacion, y detectores de dos etapas (two-
stage) como Faster R-CNN (Ren et al. (2015)),
que primero proponen regiones candidatas y
luego clasifican. Los detectores de una sola etapa
suelen ser mas rapidos y adecuados para
aplicaciones en tiempo real, sacrificando en
ocasiones algo de precision. El algoritmo YOLO
original de Redmon et al. (2016) introdujo esta
idea de procesar toda la imagen en un solo
escaneo para predecir maltiples cajas con
etiquetas de clase en cada celda de la matriz. Sus
versiones sucesivas han mejorado
progresivamente la arquitectura (YOLOVS,
YOLOv4, YOLOv5, etc.). La version de
YOLOVS, incorpora una arquitectura unificada
capaz de abordar mdltiples tareas de vision por
computadora, como deteccion de objetos,
segmentacién por instancias, clasificacion de
imagenes, estimacion de pose y deteccién con
cajas orientadas (OBB). Esta version introduce
una cabeza de deteccion libre de anclas (anchor-
free) y una estructura de red optimizada,
eliminando la necesidad de cajas predefinidas y

simplificando tanto el proceso de entrenamiento
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como el calculo durante la inferencia (Ultralytics,
2023; Yaseen, 2024).

En el contexto del EPP, la literatura muestra
multiples trabajos de deteccién automética de
casco, chaleco, gafas y guantes en entornos de
trabajo. Por ejemplo, Ahmed et al. (2023)
emplearon CNN para monitorear varios tipos de
EPP en tiempo real, logrando deteccion de ocho
clases (cascos de colores, personas, chalecos,
gafas) en un dataset de 1.700 iméagenes. De forma
similar, Barlybayev et al. (2024) presentan un
estudio comparativo usando YOLOvV8 sobre
datasets de EPP (cascos, chalecos, goggles, etc.),
y concluyen que las variantes mas grandes de
YOLOvV8 (modelos | y x) obtienen las mejores
métricas de precision y recall.

Materiales y métodos

En esta seccion se describen los materiales
utilizados y la metodologia seguida para el
desarrollo de esta investigacion. El objetivo
principal es entrenar un modelo de vision artificial
capaz de identificar diferentes elementos de
equipo de proteccién personal en ambientes
industriales. Paraello, se propone la utilizacién de
un sistema compuesto por una computadora
monoplaca y una cdmara de video convencional,
sin requerimientos especificos de hardware, con
esto se busca que fisicamente sea flexible y
robusta para operar en condiciones reales
industriales, sin la necesidad de requerimientos
especiales, lo que facilita su integracion en

diferentes procesos de la industria.
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Modelo de vision artificial

Para la tarea de identificacion de elementos de
proteccién personal (EPP), se selecciond el
algoritmo YOLOv8 (Ultralytics, 2023), en su
variante small (YOLOQv8s), por su balance entre
precisién y eficiencia computacional, lo cual
permite su ejecucibn en una computadora
monoplaca. EI modelo YOLOVS8s fue ajustado
mediante fine-tuning a partir de un checkpoint
preentrenado en el conjunto de datos COCO (Lin
et al. (2014)), utilizando un total de 3,000
iméagenes manualmente anotadas en formato
YOLO. El conjunto de datos incluy6 imagenes de
licencia libre y capturas propias de campo,
representando escenas reales de trabajadores en
contextos industriales diversos. Se definieron
siete clases de EPP: Helmet, Ear-Protection,
Glass, Mask, Vest, Gloves y Boots. El conjunto
fue dividido mediante separacion aleatoria
estratificada en 80 % para entrenamiento, 10 %
para validacion y 10 % para prueba.

Para incrementar la variabilidad y robustez del
entrenamiento, especialmente en el subconjunto
de imégenes propias, se aplicaron técnicas de
aumento de datos como mosaic, mixup,
rotaciones, espejados horizontales y otras
transformaciones geométricas.

El entrenamiento se llevé a cabo durante 150
épocas, utilizando el optimizador SGD con un
learning rate inicial de 0.0025, esquema de
decaimiento cosenoidal (cosine LR scheduler) y
un warm-up de 5 épocas. Los hiperparametros

clave incluyeron la pérdida BCE (Binary Cross-
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Entropy) para clasificacion, y una combinacion de
Distributional Focal Loss (DFL) y CloU
(Complete Intersection over Union) para la
regresion de los cuadros delimitadores.

Todo el proceso de entrenamiento fue
implementado en Python mediante la libreria
oficial Ultralytics YOLO (Ultralytics, 2023),
utilizando una unidad de procesamiento grafico
(GPU) para acelerar la optimizacion.

Flujo de trabajo

El flujo de trabajo seguido en el desarrollo del
modelo se estructuro6 en cuatro etapas principales.
En la Figura 1 se muestra un diagrama de la
metodologia general de la propuesta realizada.

Preparacion de los datos

Etiquetacion de imaganes en
formato YOLO

!

Configuracion del Dataset

Seleccion de las clases

l

Entrenamiento det modelo

Configuracion de hiper-
parametros

!

Inferencia y evaluacion

Generacion de métricas

Figura 1. Metodologia general de trabajo.

En la primera etapa, se realizo la preparacion de
los datos, que consisti6 en la recoleccion vy
anotacion de imagenes mediante cuadros
delimitadores (bounding boxes), con las etiquetas
correspondientes en formato YOLO.

La estructura del conjunto de datos se organizé en

carpetas separadas para imagenes (images/) y
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anotaciones (labels/), facilitando su interpretacién
por el framework de entrenamiento.

En esta etapa se separaron las 3000 imagenes en
tres grupos: el 80% de las imagenes se destind
para el entrenamiento, 10% para la validacion y
10% restante para las pruebas. En la Tabla 1 se
muestra la distribucion del nimero de imagenes
utilizados para cada una de las clases,
considerando el 80% de imagenes utilizadas en el
entrenamiento.

Tabla 1. Distribucion de las imagenes de las clases
utilizadas para el entrenamiento.

Clase de EPP | Patrones (imagenes)

Helmet 350
Ear-Protection 150
Glass 400
Mask 300
Vest 450
Gloves 500
Boots 250
Total (80%) 2,400

En la segunda etapa, se llevd a cabo la
configuracion del conjunto de datos, mediante la
creacion del archivo dataset.yaml, donde se
especificaron las rutas a los subconjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba, asi como la
lista de nombres de las clases correspondientes a
los diferentes elementos de EPP.

e Helmet

e Ear-Protection

o Glass

e Mask

e Vest
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e Gloves

e Boots
En la tercera etapa, se realizd el proceso de
entrenamiento, para esto, se utilizd la funcién
model.train(data="dataset.yaml", ...) de la libreria
Ultralytics, y se configuraron hiperpardmetros
como el nimero de épocas, el tamafio de imagen
de entrada, el tamafio de lote (batch size), la tasa
de aprendizaje y los métodos de aumento de
datos.
Durante el proceso de entrenamiento se realiz
una validaciéon automatica, y se seleccion6 el
modelo con mejor desempefio en el conjunto de
validacion, el cual fue almacenado en el archivo
best.pt.
La dltima etapa fue la fase de inferencia y
evaluacion, en esta etapa se ejecutaron pruebas
sobre el conjunto de prueba, generando métricas
estandar de deteccion como precision, recall y
mMAP (mean Average Precision), que permitieron
cuantificar el rendimiento final del modelo y
evaluar su viabilidad para su implementacién en
escenarios reales.
Resultados y discusion
En esta seccion se presentan los resultados
obtenidos durante el proceso de entrenamiento del
modelo, junto con un anélisis sobre las posibles
causas de los patrones observados. El
entrenamiento se llevo a cabo durante 150 épocas
mediante una estrategia de fine-tuning aplicada
sobre la arquitectura YOLOvV8. El modelo fue
entrenado para detectar siete clases de equipo de

proteccion personal (EPP).
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En la Figura 2, se muestra los resultados
obtenidos de las curvas de pérdidas en la etapa de
entrenamiento y de validacion. Las curvas
muestran que todos los componentes de pérdida
disminuyen con el entrenamiento.

La pérdida de caja (box_loss) de entrenamiento
desciende desde el valor inicial 1.69 (época 1)
hasta el valor de 0.85 (época 150); mientras que
en la etapa de validacion desciende desde 1.44
hasta 1.04. En el caso de las pérdidas de clase
(cls_loss), esta se reduce de 5.87 hasta
aproximadamente 1.05 en el proceso de
entrenamiento y de aproximadamente 3.67 hasta
aproximadamente 1.66 en la etapa de validacion.

trainVbox_%oss wranicls_loss train/afl_loss

r it o 6 Ty - :

’ — resiits .6

| 54 smocth
| 5

141 14y

100 P 100 o 190

valbox_loss valicls_loss valjdfi_loss

[+] 100 -] 100 o 100
Figura 2. Curvas de pérdidas obtenidas después del
entrenamiento.

La DFL loss (localizacion de bordes) desciende
de 1.61 hasta 0.97 (durante el entrenamiento) y de
aproximadamente 1.45 hasta 1.06 para la etapa de
validacion.

Durante la fase de warm-up (esta etapa
corresponde a las primeras cinco épocas) se
observa un descenso muy répido en las pérdidas,

luego las pérdidas contintan descendiendo hasta

2
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estabilizarse gradualmente alrededor de las
épocas 80-100. A partir de entonces, las curvas
de pérdida se aplanan, indicando convergencia; en
particular, a final de entrenamiento la diferencia
entreno/validacién en cls_loss es notable (1.046
vs 1.668), sugiriendo que el modelo aprendio
mejor la clasificacion de entrenamiento que la
generalizacion.

En el caso de las curvas de las métricas de
precision, recall y mAP (ver Figura 3), De manera
general se puede mencionar que las métricas de
deteccion mejoran continuamente.

metncs/precision{B) metrics/recall(8)

Q.75 w 0.75

0,70 1
a.70

0.65 4
0.

0.60 4
0.60 0 one

V.99
0.5% 0.50
0.50 43 0.45 {7

o 100 Q 100

metrics/mAPS0(B) metrics/mAPS0-95(B)

0,55
0.7 0.50 f

0.45

0.35
0.3
0.30

-y T —
Q 100 Q 100

Figura 3. Curvas de las métricas obtenidas después
del entrenamiento.

Durante el proceso de entrenamiento, se observo
una mejora progresiva en todas las métricas de
evaluacion del modelo. La precision aumentd
desde un valor inicial de aproximadamente 0.50
hasta alcanzar un valor final de 0.75, reflejando
una mejora significativa en la capacidad del
modelo para reducir falsos positivos. De manera

similar, la métrica de recall mostr6 un crecimiento
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desde 0.45 hasta 0.74, indicando una mejora en la
deteccidn efectiva de los objetos relevantes.
En cuanto al mAP\@50 (métrica que evalua la
precisibn media considerando un umbral de
interseccion sobre unién (loU) de 0.50), el valor
se incremento de 0.44 a 0.76, mostrando un mejor
desempefio en la localizacion general de los
objetos. Finalmente, el mMAP\@50-95 (métrica
que evalla el promedio de precision media en un
rango mas estricto de umbrales loU (de 0.50 a
0.95)), aumento de 0.27 a 0.55, lo cual sugiere una
mejora significativa en la precision espacial de las
predicciones a lo largo del entrenamiento.
De las gréaficas se observa que las métricas de
Precision, Recall, mAP@50, mAP@50-95,
mejoran continuamente y alcanzan saturacion
hacia el final del entrenamiento.
Al inicio, en la época 1, el modelo obtiene valores
bajos:

e Precision=0.505

e Recall=0.451

e mMAP@50=0.439

e mMAP@50-95=0.267

Hacia la época 50, se observaron valores altos,

por ejemplo:
e Precision=0.706
e Recall=0.728

e mMAP@50=0.734
Al final del entrenamiento (época 150) se alcanza
e Precision=0.753
e Recall=0.756
e mMAP@50=0.759
e MAP@50-95=0.548
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Esto significa que el modelo es capaz de detectar
correctamente entre 75-76% de los objetos bajo
[IoU>0.50, pero su desempefio cae al 55%
promedio cuando se exige un loU mas estricto
(>0.95).

La matriz de confusién se observa en la Figura 4,
en esta se observa el desempefio por clase. Se
observa que la mayoria de las clases tiene alta
exactitud de prediccion, con valores diagonales
elevados, pero existen confusiones consistentes
con la clase background (falsos negativos) y, en

menor medida, entre clases similares.

Figura 4. Matriz de confusion de las clases utilizadas durante el
entrenamiento.

A continuacion, se describe cada una de las clases
utilizadas durante el entrenamiento de acuerdo a
los datos obtenidos por la matriz de confusion
normalizada.

Casco (Helmet): Aproximadamente 85% de los
casos reales de casco se predicen correctamente
como casco, mientras que un 13% son
clasificados como fondo. Hay una pequefia

confusion mutua con guantes (1% de guantes
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reales detectados como casco y viceversa) y con
mascarillas (aproximadamente 1%).

Proteccion auditiva (Ear-protection):
solamente el 68% aciertos; en el caso del 32% de
los casos los protectores de oido reales no se
detectan (se confunden como fondo). EI modelo
predice falsamente protectores auditivos donde
no los hay (producto de recursos), lo que indica
baja precision para esta clase.

Gafas (Glass): El 83% de las gafas reales se
detectan correctamente. El resto
(aproximadamente el 17%) son no detectadas (se
confunden como fondo). Casi no hay confusion
con otras clases.

Mascarilla (Mask): Alrededor del 75% de
aciertos. Se ven errores hacia fondo (20%) y un
pequefio 3% de guantes reales confundidos como
mascarilla. Esto sugiere que las mascarillas
(objetos planos) son detectadas con menos
fiabilidad que otros EPP tridimensionales.
Chaleco (Vest): muy alto desempefio (el 89% son
aciertos), con s6lo un 11% de falsos negativos
confundidos como fondo. Practicamente no se
confunde con otras clases.

Guantes (Glove): el 89% de aciertos. Se
observan confusiones leves: el 1% de guantes
reales fueron detectados como casco (quiza por
similitud en color/textura) y el 10% fueron
omitidos (predichos como fondo).

Botas (Boots): aproximadamente el 76% de
aciertos. Un 24% de botas reales no se detectaron
(fueron falsos negativos como fondo). No hay

confusiones con otras clases, pero si un nivel
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moderado de detecciones fantasma de botas en
imagenes de fondo (aungue aproximadamente el
25% de las predicciones de botas son erréneas).
Conclusiones

Los resultados obtenidos por el entrenamiento
demostraron datos de interés, tanto en términos de
desempefio general como de identificacion de
areas susceptibles de mejora para obtener un
modelo mas robusto. La matriz de confusion
demostr6 puntos débiles en ciertas clases de
objetos, particularmente si los objetos son
pequefios o confusos, como es el caso de los
elementos de proteccion auditiva o de las
mascarillas. Una posible mejora consiste en
aumentar la cantidad de datos para estas clases, ya
sea recolectando méas imagenes o mediante
técnicas de aumentacion focalizados como
recortes 0 zoom. También podrian ajustarse
hiperparametros, incluyendo entrenamiento
multiescala y redefinicion de anchors y strides,
para mejorar la deteccion de objetos pequefios.
Otra alternativa para mejorar la deteccién de
objetos pequefios, es aplicar estrategias como
tilin, esto aumentaria la resolucion local de las
regiones de interés.

Finalmente, para facilitar su implementacion en
hardware limitado, es recomendable exportar el
modelo a formatos optimizados (ONNX,
TensorRT) y aplicar cuantizacion. Aunque
YOLOv8s ofrece un buen equilibrio entre
precision y eficiencia, evaluar versiones mas
ligeras como YOLOV8n seria adecuado cuando la

latencia es critica.
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