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Resumen

La industria salmonera chilena es el segundo productor mundial de salmén atlantico,
con exportaciones que superan los 5.000 millones de délares anuales. Dentro del proceso
de industrializaciéon del salmoén, la etapa de despinado manual representa uno de los
eslabones de mayor intensidad de mano de obra. En plantas de procesamiento como la
de Salmones Camanchaca en Tomé, multiples operarios trabajan simultaneamente en
lineas de despinado donde la medicion de productividad se realizaba tradicionalmente
mediante observacién directa o registros manuales al final del turno. Esta metodologia
impide obtener informacién objetiva en tiempo real sobre el desempefio de cada puesto,
los periodos de inactividad, el nimero exacto de filetes procesados y la ocurrencia de

detenciones en la linea.

El presente trabajo propone un sistema de monitoreo de productividad basado
en visiéon por computador que automatiza la medicién de estos pardmetros en tiempo
real. El sistema implementa dos modelos YOLOv11 (detectores de salmones y operarios
respectivamente) que trabajan en conjunto mediante andlisis de Regiones de Interés
(ROI) definidas por puesto de trabajo. La légica de co-deteccién determina el estado de
cada operario (Despinando, Espera o Puesto Vacio) combinando la presencia simultanea

de operario y salmén en cada ROI.

Se entrené el modelo YOLOvI1L en Google Colab con GPU NVIDIA Tesla A100
utilizando un dataset de 5.754 imagenes de entrenamiento y 549 imagenes de validacion,
capturadas en condiciones reales de operacién en la planta. El modelo alcanzé un
desempeno excepcional: mAP@O0.5 = 0,927 (promedio ponderado de ambas clases),
con el modelo de operarios obteniendo precision de 0,934 y mAP@Q0.5 = 0,951, y el
modelo de filetes precision de 0,891 y mAP@0.5 = 0,903, superando ampliamente los

objetivos de proyecto (objetivo: mAP > 0,90). En inferencia, el sistema corre a 103



FPS en una GPU NVIDIA RTX 4050 Laptop (hardware modesto de produccion),
permitiendo monitoreo en tiempo real de 10 puestos simultaneos sin comprometer

fluidez.

El sistema genera automaticamente, al término de cada turno, un reporte diario en
formato HTML con 15+ indicadores clave de desempenio (KPIs): filetes procesados por
puesto, tiempos de trabajo/espera/vacio, velocidades de entrada y salida de la linea,
detenciones registradas y ranking de productividad. Esta informacion, antes inaccesible
de forma automatica y objetiva, transforma los datos del turno en inteligencia accionable

para supervisores y planificadores.

Se validé el sistema en condiciones reales de produccién: el turno del 9 de marzo de 2026
registrd 5.098 filetes despinados, 10 puestos monitoreados simultaneamente, precision
promedio superior al 91% en detecciones, identificacion automética de anomalias
operativas (puestos desocupados prolongadamente, patrones de espera anémalos) y
generacion de reporte completo sin intervenciéon manual. El desempenio confirma que el

sistema esta listo para su despliegue en operacion continua (production-ready).

Complementariamente, se desarroll6 un modelo YOLOv11l multiclase entrenado
sobre 10.197 imagenes para detectar nueve tipos de cofia (cofias de colores diferentes
segin rol de personal), alcanzando mAP@0.5 = 0.894 sobre 9 clases. Este modelo
constituye la base tecnologica de un futuro verificador automatico de equipos de
proteccion personal (EPP) que permitird alertar cuando algun trabajador no utilice
la cofia reglamentaria o cuando personal no autorizado acceda a areas restringidas.
Los resultados demuestran que las tecnologias de visiéon por computador y aprendizaje
profundo son viables y efectivas para automatizar el monitoreo de procesos industriales
en entornos reales con recursos computacionales moderados. El trabajo contribuye tanto
al mejoramiento de la eficiencia operativa de la planta como al fortalecimiento de sus
capacidades de seguridad y trazabilidad de personal, elementos criticos para cumplir

con estandares internacionales de inocuidad alimentaria como BRC, IFS y GlobalG.A.P.

Palabras clave: Vision por computador, YOLOv11, deteccién de objetos en tiempo
real, monitoreo de productividad, seguridad ocupacional, equipos de proteccion

personal, acuicultura, procesamiento de salmon.
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Abstract

Productivity measurement and occupational safety control in salmon processing
plants remain significant operational challenges. Traditional monitoring methods rely
on manual observation and end-of-shift record-keeping, preventing objective, real-
time assessment of individual workstation performance, equipment downtime, and
compliance with personal protective equipment (PPE) protocols. This thesis presents
the design, implementation, and validation of an integrated artificial intelligence-based

monitoring system for salmon deheading lines.

The system comprises three main technological components: (1) a real-time productivity
monitoring pipeline integrating two YOLOv11 object detection models operating in
tandem—one for worker detection and one for fillet detection—combined with Region-
of-Interest (ROI) analysis and co-detection logic to classify worker state (Active
Deheading, Waiting, Empty Station), coupled with automatic calculation of operational
metrics including throughput rates, temporal activity distributions, and downtime
events; (2) a multi-class YOLOv11 model trained on 10,197 images for detection of nine
color-coded worker cofias (hairnets), establishing the foundation for an automated PPE
compliance verification system; and (3) an automatic report generation module that
consolidates shift data into interactive HTML dashboards with productivity rankings,

temporal activity distributions, and downtime logs.

The system was trained on datasets captured under real operational conditions at
Salmones Camanchaca’s processing facility in Tomé, Chile. The main detection pipeline
achieved exceptional performance: mAP@0.5 = 0.927 (Precision 0.912, Recall 0.892) for
simultaneous detection of workers and fillets, substantially exceeding project targets.
The hairnet detection model achieved mAP@0.5 = 0.894 across nine color categories.

Validation on a complete production shift (2026-03-09, 13:29-18:39) demonstrated
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the system’s practical viability: automatic monitoring of 10 workstations in parallel,
processing 5,098 fillets, generation of 154 operational key performance indicators in real
time, identification of productivity bottlenecks, and detection of personnel occupancy

anomalies. Detection precision exceeded 91 % across all workstations.

Implementation was conducted on modest computational hardware (NVIDIA RTX
4050 Laptop GPU, 12 GB VRAM), achieving 103 frames per second processing
with 9.7 millisecond latency per frame—substantially exceeding the 30 FPS real-
time requirement. The system generates daily shift reports automatically, eliminating
manual data consolidation overhead and enabling data-driven decisions for personnel

redistribution, workload balancing, and safety compliance verification.

This work demonstrates the viability of integrating multiple deep learning models in
a single industrial production pipeline, providing concrete solutions to productivity
measurement, and occupational safety challenges in food processing environments. The
system architecture and trained models are transferable to other salmon processing lines
and conceptually applicable to other labor-intensive industrial processes with similar

requirements for real-time activity recognition and object detection.
Keywords: Computer vision, YOLOv11, real-time object detection, productivity

monitoring, aquaculture processing, occupational safety, personal protective equipment

detection, deep learning.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Trabajos previos

1.1.1. Industria salmonera chilena 'y desafios del

procesamiento

La industria salmonera chilena constituye uno de los pilares fundamentales de la
economia exportadora del pais. Chile se posiciona como el segundo productor mundial
de salmon atlantico (Salmo salar) después de Noruega, concentrando aproximadamente
el 31% de la produccién global de salménidos [2, 3]. Durante el ano 2024, las
exportaciones chilenas de salmén y trucha alcanzaron un total de 782.076 toneladas con
un valor superior a los 6.370 millones de délares, representando cerca del 5,5 % del total
de exportaciones del pais y manteniéndose como el segundo producto de exportacion

mas importante después del cobre [4].

A nivel histérico, la produccién salmonera chilena ha experimentado un crecimiento
sostenido desde la década de 1990, pasando de representar el 10 % de la produccién
mundial en 1990 a mas del 30% en anos recientes [5]. Este crecimiento ha estado
acompanado por una creciente sofisticacion de los procesos productivos y por la
implementacion obligatoria de estandares internacionales de inocuidad alimentaria
como BRC [6], IFS [7], ISO 22000 [8] y GLOBALG.A.P. [9]. La competitividad del sector

depende en gran medida de la eficiencia de las lineas de procesamiento industrial, donde
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pequenas variaciones en el rendimiento de los operarios o la ocurrencia de detenciones
no controladas pueden traducirse en pérdidas significativas de productividad a lo largo

de un turno de trabajo [10].

Dentro del proceso de transformacion industrial del salmén, la etapa de despinado
manual representa uno de los eslabones de mayor intensidad de mano de obra. Multiples
operarios trabajan en paralelo extrayendo manualmente las espinas pin (pin bones)
de los filetes antes de su clasificacion, empaque y exportaciéon. En la mayoria de las
plantas del sector, la mediciéon de la productividad en estas lineas se realiza mediante
observacion directa o registros manuales al término del turno, lo cual impide obtener
informacion objetiva y en tiempo real sobre el estado de cada puesto de trabajo, la
cantidad exacta de filetes procesados, los periodos de inactividad y la ocurrencia de
detenciones de linea [10]. Esta limitacién operativa representa una oportunidad clara
para la incorporaciéon de tecnologias de monitoreo automatico basadas en vision por

computador.

1.1.2. Vision por computador y aprendizaje profundo

La vision por computador moderna ha sido transformada por los avances en
aprendizaje profundo (deep learning). El trabajo seminal de Krizhevsky et al. [11]
demostro la superioridad de las redes neuronales convolucionales (CNN) sobre métodos
tradicionales en el desafio ImageNet, marcando el inicio de una nueva era en visiéon por
computador. Posteriormente, arquitecturas como ResNet [12] resolvieron el problema
del desvanecimiento del gradiente en redes profundas mediante conexiones residuales,
mientras que los fundamentos tedricos del aprendizaje profundo se consolidaron en obras

de referencia como las de LeCun et al. [13] y Goodfellow et al. [14].

En el dominio especifico de la deteccién de objetos, los enfoques iniciales se basaron
en arquitecturas de dos etapas como R-CNN [15], Fast R-CNN [16] y Faster R-CNN
[17], las cuales alcanzaron alta precisién a costa de velocidades de inferencia limitadas.
La introduccién de detectores de una sola etapa como SSD [18] y especialmente la
familia YOLO ( You Only Look Once) [19], revolucion la disciplina al permitir deteccién
en tiempo real con precision competitiva. La familia YOLO ha experimentado una
evolucion continua a través de versiones sucesivas: YOLOv2 [20], YOLOv3 [21] y
YOLOvV4 [22], hasta llegar a YOLOvS [23] y la més reciente YOLOv11 [24, 25], lanzada
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en septiembre de 2024.

YOLOvV11 introduce mejoras arquitectonicas significativas respecto a sus predecesoras,
incluyendo el bloque C3K2 (Cross Stage Partial Bottleneck con kernel 3x 3), el médulo
SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) optimizado y el mecanismo de atencién C2PSA
(Cross Stage Partial with Spatial Attention) [25]. Estas mejoras han permitido alcanzar
mayor precisiéon con un 22 % menos de pardmetros que YOLOvS8, manteniendo la
capacidad de inferencia en tiempo real [26]. Para la evaluacién de modelos de deteccién
se utilizan métricas estandarizadas como precision, recall y mean Average Precision
(mAP), derivadas de protocolos consolidados como PASCAL VOC [27] y COCO [28],

cuyas formulaciones rigurosas han sido sintetizadas por Padilla et al. [29].

1.1.3. Aplicaciones de YOLO en monitoreo de productividad

industrial

Los modelos de deteccién de objetos han demostrado ser herramientas efectivas para el
monitoreo de productividad y reconocimiento de actividades en entornos industriales.
Wang et al. [30] aplicaron una arquitectura combinada YOLOv3+VGG16 para el
monitoreo automatico de operaciones en talleres de manufactura bajo el paradigma de
la Industria 4.0, demostrando la capacidad de detectar y analizar acciones de operarios
en tiempo real. Soltanzadeh y Mohammadfam [31] desarrollaron un sistema basado
en CNN, R-CNN y YOLOv3-Tiny para la identificacion automatica de actividades en
procedimientos de servicio de calderas industriales, alcanzando precisiones competitivas

en la clasificacién de hasta 16 actividades industriales distintas.

En el contexto de lineas de produccién, Tian et al. [32] demostraron la viabilidad de
YOLOvVH para la deteccion en tiempo real de herramientas en entornos de manufactura
inteligente, mientras que Khan e Igbal [33] mostraron que las arquitecturas YOLO
pueden ser empleadas exitosamente para reconocimiento y localizacién de acciones
humanas en tiempo casi real. Estos trabajos evidencian la capacidad de los modelos
YOLO para abordar tareas de monitoreo continuo en entornos productivos, con tasas

de procesamiento adecuadas para aplicaciones en linea.
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1.1.4. Deteccién de equipos de protecciéon personal (EPP)

La verificacion automatica del uso de equipos de proteccion personal mediante vision por
computador ha sido un area de investigacion activa, particularmente en el sector de la
construccion donde los riesgos laborales son elevados. Delhi et al. [34] desarrollaron uno
de los primeros marcos de trabajo basados en YOLOv3 para detectar el cumplimiento
de protocolos de EPP en obras de construccion. Posteriormente, Ferdous y Ahsan [35]
presentaron un detector basado en YOLOX-m utilizando el dataset CHVG (cascos de
cuatro colores, chaleco y gafas de seguridad), alcanzando un mAP@0.5 de 89,84 % sobre

8 clases.

Estudios més recientes muestran resultados ain mas prometedores: Wang et al.
[36] reportan mAP@OQ.5 superiores al 92% utilizando YOLOv8x; Pham et al. [37]
desplegaron una versién mejorada de YOLOvVS en dispositivos edge (Jetson Xavier
NX), alcanzando un mAP@0.5 de 92,52% a 9,11 FPS; Hayat et al. [38] reportan
precisién del 97,64 % y recall del 93,11 % para clasificacion de cumplimiento; Liu et
al. [39] desarrollaron SD-YOLOV5s alcanzando AP=93,7% mediante un mecanismo
de atencién DilateFormer; y Park et al. [40] aplicaron YOLOv10 con arquitecturas
Transformer obteniendo AP50 promedio de 87,32 % para deteccién multi-clase. En
el caso especifico de YOLOv11, Karthik et al. [41] reportan mAP@0.5 de 88,5% en
sistemas integrados con modelos de lenguaje. Estos resultados confirman la viabilidad
técnica y la madurez de los detectores basados en YOLO para aplicaciones de seguridad

ocupacional automatizada.

1.1.5. Visiéon por computador en procesamiento de pescado y

acuicultura

En el sector especifico de procesamiento de pescado y acuicultura, los avances han
sido mds recientes pero significativos. Zhang et al. [42] presentaron un sistema de
segmentacion de partes de salmon y deteccién de defectos basado en una arquitectura
hibrida U-Net+CBAM y YOLOV5, alcanzando un mAP de 96,87 % y mloU de 94,33 %
en tareas de corte. Zhang et al. [43] demostraron la viabilidad del conteo automético
de poblaciones de salmoén atlantico mediante vision por computador, alcanzando una

precisién de 95,06 %. Por su parte, Einarsdéttir et al. [10] ofrecen una revisiéon integral
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del estado actual de la automatizacién en la industria pesquera, identificando las

oportunidades y limitaciones de la digitalizacién en este sector.

Aplicaciones més especificas incluyen los trabajos de Jang y Seo [44] sobre prediccion
de puntos de corte para alcanzar pesos objetivo, Jareno et al. [45] sobre clasificacién
automatizada en subastas de pescado, y Hamzaoui et al. [46] sobre reconocimiento
de especies subacuaticas. Sin embargo, estos trabajos se concentran mayoritariamente
en inspeccién de calidad del producto (segmentacion, conteo, clasificacién de especies,
deteccién de defectos) mas que en la medicion de eficiencia operativa de las lineas de
procesamiento o en la cuantificacién del desempeno de los operarios. Esta brecha en la

literatura representa una oportunidad concreta para el presente trabajo.

1.1.6. Anadlisis por regiones de interés (ROI) en sistemas de

vigilancia

El andlisis basado en regiones de interés (ROI, Regions of Interest) ha demostrado ser
un enfoque efectivo para sistemas de monitoreo donde se requiere atribuir detecciones
a zonas especificas del campo de vision. Islam et al. [47] desarrollaron un sistema de
seguimiento multi-objeto consciente de ROI basado en YOLOv6 y SORT, alcanzando
un mAP de 92,3 % para vigilancia inteligente y demostrando la utilidad de combinar
deteccién con andlisis zonal. Alvar y Baji¢ [48] propusieron MV-YOLO, una técnica
de seguimiento asistido por vectores de movimiento que utiliza ROIs predichos para
reducir la carga computacional. M&s recientemente, Kumar et al. [49] reportan precision
de 96,78 % y recall de 96,89 % combinando YOLOvVS8 con mecanismos de atencion y

arquitecturas Transformer en aplicaciones de vigilancia en tiempo real.

1.1.7. Discusion y brecha tecnolégica identificada

La revision bibliografica permite identificar tres conclusiones clave que justifican el

presente trabajo:

Primero, los modelos YOLO han alcanzado niveles de madurez técnica que los hacen
viables para aplicaciones industriales en tiempo real, con precisiones consistentemente

superiores al 90 % en tareas de deteccién de objetos en dominios especificos [25, 26],
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incluso utilizando hardware computacional moderado.

Segundo, las aplicaciones de deteccion de EPP en construccién estan altamente
desarrolladas [35, 36, 37, 39, 40], mientras que su adaptacién a entornos de alimentos
—particularmente para deteccién de cofias higiénicas en plantas de procesamiento—
es practicamente inexistente en la literatura académica revisada. Esto representa una

oportunidad clara de extension de las metodologias existentes a un nuevo dominio.

Tercero, las aplicaciones de visiéon por computador en procesamiento de pescado se
concentran en inspeccién de calidad del producto [42, 44, 45], pero no abordan la
medicion de productividad de los operarios ni el monitoreo en tiempo real
del desempeno de las lineas de despinado. Esta es la brecha tecnoldgica especifica

que el presente trabajo busca cubrir.

Adicionalmente, las arquitecturas de reconocimiento de acciones temporal-espaciales
como SlowFast Networks [50], I3D [51] o Temporal Segment Networks [52], si bien
son técnicamente capaces de clasificar estados de actividad en video, presentan costos
computacionales elevados que limitan su despliegue en hardware industrial modesto.
Esta restriccion motivé la bisqueda de una solucion alternativa basada en deteccion de
objetos combinada con andlisis de regiones de interés, capaz de inferir el estado de cada
puesto de trabajo a partir de las detecciones espaciales en cada fotograma sin requerir

el procesamiento de secuencias temporales completas.

1.2. Definicién del problema

A partir de la revisién bibliografica y del diagndstico realizado en la planta de procesos
de Salmones Camanchaca durante la practica profesional previa al desarrollo de esta
memoria, se identifican deficiencias concretas en el monitoreo operativo de las lineas de

despinado de salmén que constituyen el problema a resolver:

1. Ausencia de medicion objetiva por puesto: la cuantificacion de filetes
procesados por cada operario, asi como la distribucién temporal de su trabajo
(tiempo activo, espera, puesto vacio), se realiza inicamente mediante observacion
directa del supervisor, lo cual es subjetivo, costoso en mano de obra y limitado

en su precision.
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2. Imposibilidad de identificacién de cuellos de botella en tiempo real: sin
métricas instantaneas, los problemas operativos solo se detectan cuando ya han

generado pérdidas acumuladas considerables.

3. Falta de registro automatico de detenciones de linea: las paradas de
la linea de procesamiento, ya sean en la entrada (sin ingreso de salmones),
en la salida (sin egreso de filetes procesados), o detenciones generales (ambas
zonas detenidas simultdneamente), no quedan registradas de manera sistematica,

impidiendo analisis estadisticos posteriores sobre causas y patrones.

4. Inexistencia de verificacion automatizada de EPP: el control del uso
correcto de cofias por color (que en la planta funcionan también como cédigo
identificador del rol del personal) y de otros elementos de proteccién, depende

exclusivamente de la inspeccién visual de supervisores.

5. Carencia de reportes consolidados: no existe una herramienta que sintetice
automaticamente los datos de cada turno en informacion accionable para la toma
de decisiones gerenciales sobre redistribuciéon de personal, ajustes operativos o

evaluacién de desemperfio.

A pesar de la disponibilidad de tecnologias de visiéon por computador maduras
—particularmente la familia YOLO [25, 26]— y de su demostrada efectividad en
multiples sectores industriales [30, 32, 47], su adopcién en plantas salmoneras chilenas
para monitoreo de productividad y seguridad ocupacional permanece practicamente

inexplorada en la literatura académica.

Asi, la presente memoria de titulo aborda el problema del monitoreo automético e
integral de la productividad y seguridad en lineas de despinado de salmén mediante
el desarrollo, despliegue y validacién en produccién de un sistema basado en vision
por computador y aprendizaje profundo. La soluciéon propuesta combina dos modelos
YOLOV11 independientes (uno para deteccion de operarios y otro para deteccion de

filetes), un médulo de andlisis por regiones de interés (ROI) por puesto de trabajo.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar un sistema integrado de monitoreo de productividad y
seguridad ocupacional basado en visién por computador y aprendizaje profundo que
automatice la medicién de indicadores operativos en tiempo real en lineas de despinado
de salmoén, utilizando dos modelos YOLOv11 independientes y anélisis por regiones de
interés (ROI) para clasificar el estado de cada puesto de trabajo, registrar detenciones

de linea, y generar reportes automaticos diarios.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Disenar e implementar un sistema de captura de video en tiempo real mediante
cdmaras IP con stream RTSP, instaladas en posicién cenital sobre las lineas de
despinado, con resolucion y frecuencia de fotogramas adecuadas para operaciéon

continua en ambiente de produccion.

2. Construir un dataset etiquetado de operarios y filetes a partir de videos capturados
en condiciones reales de operacion, abarcando multiples puestos, variaciones de

iluminacion y diferentes velocidades de procesamiento.

3. Entrenar dos modelos YOLOv11l independientes —uno para deteccion de
operarios y otro para deteccion de filetes de salmén— sobre el dataset construido,

alcanzando un mAP@0.5 superior a 0,90 en el conjunto de validacion.

4. Implementar una lgica de andlisis por regiones de interés (ROI) para cada puesto
de trabajo que combine las detecciones de operarios y filetes con el fin de clasificar
automaticamente el estado de cada puesto en tres categorias: Despinando, FEspera

y Puesto Vacio.

5. Desarrollar un médulo de detecciéon automatica de detenciones de linea capaz
de identificar y registrar cuatro tipos distintos de detencién: (i) detenciones en la
entrada de la linea, (ii) detenciones en la salida, (iii) detenciones generales (ambas

simultdneas), y (iv) detenciones totales (suma de las anteriores).
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6. Implementar un moédulo de calculo en tiempo real de los siguientes 15 indicadores

operativos:

1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Tiempo de presencia en cada puesto (con operario vs. vacio);

Filetes despinados por puesto (vinculados a los filetes entrantes y al tiempo

activo del operario);
Tiempo de espera por puesto (en minutos);

Distribucién del tiempo de trabajo por puesto (minutos despinando ws.

minutos en espera);

. Tiempo promedio de despinado por filete por puesto (relacion entre filetes

procesados y tiempo activo);

Tiempo promedio de despinado por filete a nivel global (promedio sobre

todos los puestos);

Filetes procesados por minuto (relacién entre filetes entrantes y salientes por

unidad de tiempo);

Productividad vs. tiempo efectivo de trabajo (grafico de filetes despinados

vs. minutos despinando);

Total de detenciones de linea (umbral de 40 segundos sin movimiento);
Total de detenciones generales (sin entrada ni salida de filetes);

Total de detenciones de entrada (sin ingreso de salmones a la linea);
Total de detenciones de salida (sin egreso de filetes procesados);
Tiempo acumulado en detenciones generales (en horas y minutos);
Tiempo acumulado en detenciones de salida (en horas y minutos);

Tiempo acumulado total de detenciones (suma de detenciones generales, de

entrada y de salida).

7. Implementar un generador automatico de reportes diarios en formato HTML con

visualizaciones interactivas (Chart.js) que consolide los indicadores calculados,

incluyendo graficos de productividad por puesto, ranking de desempeno,
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distribucion de estados, evolucion temporal de velocidades y tabla de detenciones

registradas.

8. Validar el sistema completo en condiciones reales de produccién sobre una linea
operativa de despinado en la planta de Salmones Camanchaca, Tomé, procesando

un turno completo de trabajo y verificando una precision de detecciéon superior al
90 %.

1.4. Metodologia

La metodologia propuesta para alcanzar los objetivos especificos se organiza en cinco
fases secuenciales que cubren desde la recoleccién de datos hasta la validacién en

produccion.

1.4.1. Fase 1: Diseno del sistema y recoleccion de datos

1. Analisis de requerimientos operativos. Se realizan reuniones con supervisores
y personal de la planta para identificar la disposicion de los puestos de trabajo,
los requerimientos de cobertura de camara, las condiciones de iluminacién, las
velocidades esperadas de procesamiento y las métricas operativas de mayor

relevancia.

2. Diseno de la arquitectura de captura de video. Se selecciona la ubicacion
de las camaras [P que proporcionen cobertura completa de los 10 puestos de
trabajo. Se definen los parametros técnicos (resolucion, frecuencia de fotogramas
y requerimientos de ancho de banda) considerando las restricciones de hardware

del sistema de inferencia.

3. Instalacion de infraestructura. Se instalan las camaras IP en posicion cenital
sobre las lineas de despinado. Se configura la infraestructura de red local para

captura de streams RTSP sin dependencia de servicios externos.

4. Recoleccion de videos de entrenamiento. Se capturan sesiones de video de

30 a 60 minutos bajo multiples condiciones operativas: variaciones de iluminacién,

10
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distintos operarios, diferentes velocidades de procesamiento e inclusién deliberada

de anomalias (puestos vacios, detenciones de linea).

5. Etiquetado de datos. Se utiliza la plataforma Roboflow [53] para etiquetar
manualmente: (i) la ubicacién de los operarios en cada fotograma, y (ii) la
ubicacién de los filetes de salmoén. Se aplican técnicas de data augmentation
(rotacion, ajuste de brillo, ajuste de contraste, volteo horizontal) para incrementar

la variabilidad del dataset y mejorar la robustez del modelo [14].

1.4.2. Fase 2: Entrenamiento de los modelos de deteccion

1. Preparacion del dataset. Se divide el dataset etiquetado en conjuntos de
entrenamiento (80 %), validacion (10 %) y prueba (10 %), siguiendo las practicas

estandar reportadas en la literatura [28].

2. Entrenamiento de los modelos YOLOv11 para operarios y filetes. Se
utiliza la infraestructura de Google Colab con GPU NVIDIA Tesla A100 / L4
(disponibles bajo licencia académica) y el framework PyTorch [54] junto con la
implementacion oficial de Ultralytics [24]. Se entrena durante un minimo de 100
épocas con early stopping y se evaluan las métricas de mAP@Q.5, precision y recall

en el conjunto de validacién [29].

3. Construccion del dataset de cofias. Se capturan 10.197 imégenes de operarios
en distintas posiciones, angulos y condiciones de iluminacion, cubriendo los nueve
colores de cofia utilizados en la planta. Se etiqueta cada imagen con su clase

correspondiente.

4. Entrenamiento del modelo YOLOv11 multiclase de cofias. Se entrena un
modelo de deteccion con 9 clases. Se evalia el desempeno mediante mAP@0.5
y matriz de confusién por clase para detectar posibles confusiones entre colores

similares para ver la posibilidad de evaluar un modelo de prevencion de riesgo.

5. Andlisis iterativo de resultados. Se evalian las métricas en el conjunto
de prueba. Si no se alcanzan los objetivos de precisién, se itera el proceso:
recoleccion de mas datos, ajuste de hiperparametros o exploracion de variantes

arquitectonicas (nano, small, medium, large).

11
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1.4.3. Fase 3: Implementacion del pipeline en tiempo real

1. Integracién de los modelos en el pipeline de inferencia. Se implementa
en Python utilizando PyTorch [54] y Ultralytics YOLOv11 [24]. Se capturan
fotogramas desde las camaras IP via stream RTSP empleando la biblioteca
OpenCV [55]. Cada fotograma es procesado por los dos modelos de deteccién

de manera intercalada.

2. Definicién de las regiones de interés (ROI). Para cada puesto de trabajo
se define manualmente un poligono ROI que delimita su zona de procesamiento.
Esta estrategia, validada en la literatura por Islam et al. [47], permite atribuir las

detecciones a puestos especificos sin requerir reentrenamiento del modelo.

3. Légica de co-deteccion por puesto. Para cada ROI se evaltia: (i) presencia
o ausencia de operario, (ii) presencia o ausencia de filete, y (iii) clasificacion del
estado resultante. La combinacion operario + filete dentro del ROI se interpreta
como estado Despinando; operario sin filete como Fspera; y ausencia de operario

como Puesto Vacio.

4. Médulo de calculo de los 15 indicadores operativos. Se implementa el
calculo en tiempo real de los indicadores definidos en el objetivo especifico 6,
incluyendo tiempos acumulados por puesto, filetes procesados, velocidades de
entrada/salida y los cuatro tipos de detencién de linea (general, entrada, salida y
total).

5. Visualizaciéon en tiempo real. Se desarrolla una interfaz grafica utilizando
Gradio [56] que muestra el video procesado con detecciones superpuestas, el estado

actual de cada puesto y un panel de métricas actualizado de forma continua.

1.4.4. Fase 4: Generaciéon automatica de reportes

1. Consolidacion de datos del turno. Al término de cada turno, se consolidan los
datos capturados (detecciones, métricas, eventos de detenciéon) en archivos CSV

con marca temporal.

2. Generacién de graficos. Se utilizan bibliotecas de visualizacién (Matplotlib,

Chart.js) para generar los graficos del reporte: filetes por puesto (grafico

12



Capitulo 1. Introduccion

de barras), distribucién temporal de estados (grafico apilado), evolucién de

velocidades de entrada/salida (lineas) y matriz de actividad por operario.

3. Construccién del reporte HTML interactivo. Se genera una péagina
HTML auténoma con graficos interactivos, ranking de productividad, tabla de

detenciones detectadas (con tipo y duracién) y resumen de KPIs principales.

4. Automatizaciéon del proceso. Se programa el script para que se ejecute
automaticamente al finalizar cada turno, generando el reporte sin intervencién

manual y dejandolo disponible en una ubicacién accesible para los supervisores.

1.4.5. Fase 5: Validacién en produccion

1. Despliegue en hardware de produccion. El pipeline es migrado a una GPU de
costo modesto (NVIDIA RTX 4050 Laptop GPU, 12 GB VRAM), demostrando

la viabilidad econémica del despliegue.

2. Prueba de operacion continua. Se ejecuta el sistema durante turnos completos
de operacion. Se registran posibles errores o caidas, la latencia de procesamiento

y el consumo de recursos computacionales.

3. Validacion de precisiéon. Se comparan automaticamente las detecciones del
sistema contra conteos manuales realizados simultdneamente por un supervisor.

Se calculan precision, recall y matriz de confusion.

4. Reporte de validacion. Se documentan los resultados de la validacion, las
limitaciones observadas en producciéon y las recomendaciones para mejoras

futuras.

1.5. Alcances y limitaciones

1.5.1. Alcances

El presente trabajo cubre los siguientes elementos:
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Monitoreo de productividad por puesto: medicién  automéatica de filetes
procesados, velocidades de procesamiento y distribuciéon temporal de la

actividad (trabajo, espera e inactividad) para los 10 puestos de la linea.

Deteccién automatica de detenciones de linea: identificacion y registro de
cuatro tipos de detencién (entrada, salida, general y total) con sus respectivas
duraciones acumuladas, utilizando un umbral temporal de 40 segundos sin

movimiento de filetes como criterio.

Deteccion de EPP basada en cofias: entrenamiento de un detector multiclase de
nueve colores de cofia (10.197 imagenes etiquetadas), como base para un futuro
sistema verificador de cumplimiento de EPP en esta ocacion sera solo evaluacion

de factibilad , no se evaluara a larga , ni escalabilidad.

Calculo automatico de 15 indicadores operativos: incluyendo tiempos por
puesto, filetes despinados, tiempos de espera, productividad relativa, velocidades
de procesamiento y métricas detalladas de detenciones (cantidades y tiempos

acumulados por tipo).

Reportes automaticos diarios: generacion de reportes HTML interactivos al

finalizar cada turno, con graficos, rankings y tablas accesibles para supervisores.

Despliegue en hardware modesto: demostracion de viabilidad operativa en
NVIDIA RTX 4050 Laptop GPU (12 GB VRAM), evitando inversiones elevadas

en infraestructura de servidor.

Validacion en produccion: operacion del sistema en condiciones reales en la planta

de Salmones Camanchaca, Tomé, con turnos completos de trabajo.

Documentacion técnica: entrega de guias técnicas, procedimientos de entrenamiento

de modelos y manual de operacion que aseguran la sostenibilidad del sistema.

1.5.2. Limitaciones

El presente trabajo no aborda los siguientes aspectos:

Hardware de produccién permanente: el sistema fue desarrollado y validado en

hardware de investigacion. La seleccion final de GPU para despliegue permanente
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queda pendiente del analisis de costo-beneficio que realizara la empresa.

Verificador automatico de EPP completo: el modelo de deteccion de cofias es un
prototipo. Su integracién en un sistema completo de verificacién con alertas y
escaladas requiere trabajo adicional sobre flujos operativos, umbrales de confianza

y pruebas de aceptacion.

Escalamiento a miultiples lineas: el trabajo valida el sistema sobre una tnica linea
de despinado de 10 puestos. La replicacion en lineas adicionales requerird ajuste

de los poligonos ROI y, posiblemente, recoleccién de datos adicionales por linea.

Calidad del fileteado: el sistema detecta presencia de operario y filetes, pero no
evalia la calidad del despinado (espinas residuales, defectos de corte). Esta tarea

requeriria modelos adicionales especializados.

Variaciones extremas de iluminacion: el sistema fue entrenado bajo las
condiciones de iluminaciéon habituales de la planta. Cambios significativos
en la infraestructura luminica podrian requerir reentrenamiento parcial del

modelo.

Confidencialidad y proteccién de datos: todas las imégenes de entrenamiento
contienen registros de operarios reales. El almacenamiento, resguardo y

cumplimiento de regulaciones de privacidad son responsabilidad de la empresa.

Integracion con sistemas corporativos: el sistema actual genera reportes HTML
autéonomos. Su integracién con sistemas ERP, MES o dashboards corporativos no

estd incluida en el alcance del presente trabajo.

1.6. Estructura del documento

El presente documento se organiza en cinco capitulos principales:

Capitulo 1 (Introduccién): presenta el contexto, los antecedentes, la definiciéon del
problema, los objetivos, la metodologia y los alcances y limitaciones del trabajo

(capitulo actual).

Capitulo 2 (Marco Tedrico): desarrolla los fundamentos tedricos requeridos: redes

neuronales convolucionales, arquitectura de YOLOv11 y sus componentes (C3K2,
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SPPF, C2PSA), conceptos de deteccién de objetos, métricas de evaluacién (mAP,

precisién, recall) y revisién de aplicaciones en monitoreo industrial.

Capitulo 3 (Desarrollo): describe en detalle la implementacion del sistema: disefo
de la captura de video, recoleccién y etiquetado de datasets, configuracion del
entrenamiento, arquitectura del pipeline de inferencia en tiempo real, logica de
andlisis por ROI, médulo de deteccién de detenciones, calculo de indicadores

operativos e implementacion del generador de reportes.

Capitulo 4 (Resultados): presenta las métricas de desempeno de los modelos
entrenados, los resultados de la validacion en produccion, el analisis detallado de

un turno completo de operacion y ejemplos de los reportes automaticos generados.

Capitulo 5 (Conclusiones): sintetiza los logros del trabajo, sus contribuciones
técnicas y operativas, las limitaciones identificadas y las recomendaciones para

trabajo futuro.
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Marco Teédrico

2.1. Introduccion

El presente capitulo presenta los fundamentos tedricos y conceptuales que sustentan
el desarrollo del sistema propuesto. Se abordan los conceptos clave de visién por
computador y aprendizaje profundo, las arquitecturas de deteccion de objetos relevantes
—en particular YOLOv11—, los principios matematicos detras del célculo de métricas
de evaluacién, las técnicas de andlisis por regiones de interés (ROI), y la revisién
del estado del arte en aplicaciones de monitoreo industrial. Finalmente, se justifica la
elecciéon metodoldgica adoptada para el desarrollo del sistema, contrastando alternativas

y argumentando la pertinencia técnica de cada decision.

2.2. Conceptos fundamentales

2.2.1. Visién por computador y aprendizaje profundo

La visién por computador es el area de la inteligencia artificial que dota a los sistemas
computacionales de la capacidad de interpretar y comprender contenido visual digital,
emulando funcionalmente el sistema visual humano [57, 58]. Sus aplicaciones abarcan
desde la inspeccion industrial automatizada hasta la conduccién auténoma, pasando

por la imagenologia médica y la seguridad publica.
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El aprendizaje profundo (deep learning) es una rama del aprendizaje automético que
utiliza redes neuronales con multiples capas ocultas para aprender representaciones
jerdrquicas de los datos directamente a partir de ejemplos [13, 14]. A diferencia de
los métodos clasicos de vision por computador, que requieren la definicién manual
de caracteristicas relevantes (handcrafted features), las redes profundas aprenden estas
representaciones de forma automatica durante el entrenamiento, lo cual ha permitido
alcanzar precisiones sin precedentes en tareas como clasificacion de imagenes, deteccion

de objetos y segmentacién seméntica [11].

2.2.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN)
constituyen la arquitectura fundamental sobre la cual se construyen los modernos
sistemas de visién por computador [14]. Su disefio estd inspirado en la organizacién de
la corteza visual de los mamiferos y se basa en tres operaciones principales: convolucion,

agrupamiento (pooling) y activaciéon no lineal.

2.2.2.1. Operacién de convolucién

La operacién de convolucion aplica un conjunto de filtros (kernels) sobre la imagen de
entrada, produciendo mapas de caracteristicas (feature maps) que destacan patrones
locales como bordes, esquinas o texturas. Para una imagen de entrada [/ y un kernel

K, la convolucién 2D se define como:

M-1N-1
(I« K)(i,j)= > > I(i+m,j+n) K(m,n) (2.1)
m=0 n=0
donde M x N son las dimensiones del kernel y (i,7) son las coordenadas espaciales en

el mapa de salida. La capacidad de las CNN para aprender filtros relevantes a partir de

los datos es lo que les confiere su poder representacional.
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2.2.2.2. Funcion de activacién y pooling

Tras cada capa convolucional se aplica una funcion de activacion no lineal, tipicamente

la ReLU (Rectified Linear Unit):

ReLU(z) = max(0, z) (2.2)

Posteriormente, las operaciones de pooling (tipicamente max pooling) reducen la
resolucion espacial de los mapas de caracteristicas, proporcionando invariancia a

pequenas traslaciones y reduciendo la carga computacional [14].

2.2.2.3. Arquitecturas profundas y conexiones residuales

Las arquitecturas profundas modernas, como ResNet [12], introdujeron las conexiones
residuales (skip connections) para resolver el problema del desvanecimiento del gradiente

en redes con muchas capas. La funcién residual se formula como:

y=F(z,{Wi}) +x (2.3)

donde F(x,{W,;}) representa la transformacién aprendida y z es la entrada que se
propaga directamente a la salida. Esta innovacién arquitectonica permite entrenar redes
con cientos de capas y ha sido adoptada por la mayoria de las arquitecturas modernas

de deteccién de objetos.

2.2.3. Deteccion de objetos

La deteccion de objetos es una tarea de vision por computador que combina dos
subtareas: localizacién (determinar la posicién espacial de objetos en la imagen
mediante bounding bozes) y clasificacién (asignar una etiqueta de clase a cada objeto
detectado) [57]. A diferencia de la clasificacién de imégenes, donde se asigna una tunica
etiqueta a la imagen completa, la deteccién permite identificar multiples objetos de

distintas clases dentro de una misma escena.

Los enfoques modernos de detecciéon se dividen en dos grandes categorias:
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= Detectores de dos etapas: primero generan propuestas de regiones candidatas
y luego clasifican cada una. Ejemplos representativos son R-CNN [15], Fast R-
CNN [16] y Faster R-CNN [17]. Estos métodos tipicamente alcanzan alta precision

a costa de mayor latencia.

= Detectores de una etapa: predicen simultaneamente las cajas delimitadoras y
las clases en una tnica pasada por la red. Ejemplos representativos son SSD [18] y
la familia YOLO [19]. Estos métodos estédn optimizados para inferencia en tiempo

real.

Para aplicaciones industriales con requerimientos de baja latencia —como el monitoreo

continuo de lineas de produccion— los detectores de una etapa son la elecciéon preferida
[26].

2.2.4. Bounding boxes y formato de etiquetado

Una bounding box (caja delimitadora) es un rectdngulo axis-aligned que encierra un
objeto detectado en la imagen. Existen distintos formatos de representacion; el mas

utilizado en la familia YOLO es el formato normalizado:

b = (z¢, Ye, w, h) (2.4)

donde (z.,y.) son las coordenadas del centro de la caja y (w,h) su ancho y alto, todos
normalizados al rango [0, 1] respecto a las dimensiones de la imagen. Este formato

facilita la generalizacién del modelo a imagenes de distintas resoluciones.

2.2.5. Regiones de interés (ROI)

Una regién de interés (Region of Interest, ROI) es un subconjunto delimitado del campo
de vision sobre el cual se concentra el andlisis. En el contexto de sistemas de vision
por computador para monitoreo industrial, las ROIs permiten asignar las detecciones
a zonas especificas (por ejemplo, puestos de trabajo individuales) sin necesidad de

reentrenar el modelo [47, 48]. Esta estrategia presenta tres ventajas operativas claves:
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1. Desacoplamiento entre deteccién y atribucién espacial: el modelo de
deteccion genérico identifica objetos en toda la imagen, mientras que la logica

posterior atribuye cada deteccion a la ROI correspondiente.

2. Flexibilidad ante cambios de configuracion: si la disposiciéon de los puestos

cambia, basta con redefinir los poligonos ROI sin afectar al modelo entrenado.

3. Reduccion de carga computacional: al filtrar detecciones por ROI, se

simplifica el andlisis posterior y se acelera el procesamiento global del pipeline.

Formalmente, una ROI poligonal se define como un conjunto ordenado de vértices V =
{v1,v9,...,v,} donde cada v; = (z;,9;) € R?. La pertenencia de un punto p = (z,,y,) a

la ROI se determina mediante el algoritmo point-in-polygon (tipicamente ray casting).

2.3. Arquitectura YOLO y su evolucion

2.3.1. Origen y filosofia YOLO

La familia YOLO (You Only Look Once) fue introducida por Redmon et al. [19] en 2016
con la idea revolucionaria de plantear la detecciéon de objetos como un tinico problema
de regresion, en lugar de la cascada de subproblemas que utilizaban los detectores de dos
etapas. La red procesa la imagen completa en una sola pasada, dividiendo la imagen en
una cuadricula de S x .S celdas. Cada celda predice B bounding boxes con sus respectivas

confianzas y probabilidades de clase. El tensor de salida tiene dimensiones:

SxSx(B-5+0) (2.5)

donde C' es el nimero de clases y los 5 valores por caja corresponden a (., y., w, h, conf).

Esta formulaciéon unificada permitié alcanzar velocidades de inferencia ordenes de

magnitud superiores a Faster R-CNN [17], manteniendo precisiones competitivas.
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2.3.2. Evolucion hasta YOLOv11

A lo largo de sus versiones sucesivas, la familia YOLO ha incorporado innovaciones

técnicas que han mejorado tanto la precision como la eficiencia:

YOLOvV2 [20]: introduce anchor bozes, batch normalization [12] y entrenamiento

multi-escala.

YOLOV3 [21]: incorpora deteccién a multiples escalas mediante una arquitectura

tipo Feature Pyramid Network, mejorando la deteccion de objetos pequenos.

YOLOvV4 [22]: integra técnicas modernas como CSPDarknet53 como backbone,

mosaic augmentation, funcion de pérdida CloU y Mish como activacion.

YOLOv5-YOLOvVS8 [23]: desarrollados por Ultralytics, introducen anchor-free
detection, mejoras en el pipeline de entrenamiento, y una API unificada en
PyTorch [54].

YOLOv11 [24, 25]: lanzado en septiembre de 2024, introduce los bloques C3K2,

el médulo SPPF optimizado y el mecanismo de atencién C2PSA.

La Tabla 2.1 resume las principales contribuciones de cada version.

Tabla 2.1: Evolucion de la familia YOLO y principales innovaciones técnicas.

Version | Ano | Innovaciones principales
YOLOv1 | 2016 | Deteccion unificada en una sola
pasada

YOLOv2 | 2017 | Anchor bozes, batch normalization
YOLOv3 | 2018 | Multi-scale detection, Darknet-53
YOLOv4 | 2020 | CSPDarknet53, mosaic, CloU loss
YOLOv5 | 2020 | PyTorch nativo, auto-anchors
YOLOvS8 | 2023 | Anchor-free, decoupled head
YOLOv11 | 2024 | C3K2, SPPF mejorado, C2PSA
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2.3.3. Arquitectura de YOLOv11

YOLOvV11 sigue la estructura clasica de tres componentes: backbone, neck y head, pero

incorpora innovaciones especificas en cada uno [25].

2.3.3.1. Backbone: bloques C3K2

El backbone es responsable de la extraccion de caracteristicas jerarquicas a partir
de la imagen de entrada. YOLOv1l utiliza bloques C3K2 (Cross Stage Partial
Bottleneck con kernel 3x &), una evolucién de los bloques C2f de YOLOvS. Los bloques
C3K2 utilizan kernels mas pequenos distribuidos eficientemente, permitiendo capturar
patrones espaciales con menor costo computacional. La estructura CSP (Cross Stage
Partial) divide el flujo de informacién en dos ramas que se reagrupan posteriormente,

mejorando el flujo de gradiente y reduciendo el niimero de pardametros [25].

2.3.3.2. Neck: médulo SPPF

El neck agrega caracteristicas de multiples escalas para mejorar la detecciéon de objetos
de distintos tamanos. YOLOv11 emplea el médulo SPPF (Spatial Pyramid Pooling
Fast), una versiéon optimizada del SPP clasico que aplica maxz pooling a multiples
escalas de manera secuencial en lugar de paralela, reduciendo la carga computacional

sin sacrificar la representacion multi-escala.

2.3.3.3. Head: mecanismo de atencion C2PSA

El componente més distintivo de YOLOv1l es el médulo C2PSA (Cross Stage
Partial with Spatial Attention), un mecanismo de atencién espacial que permite al
modelo enfocarse en las regiones mas relevantes de la imagen. Este médulo combina
los beneficios de las arquitecturas CSP con mecanismos de atencién inspirados en

transformers, mejorando especialmente la deteccion de objetos pequenos o parcialmente
ocluidos [25].
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2.3.4. Variantes y capacidades de YOLOv11

YOLOvV11 estda disponible en cinco variantes segin su capacidad computacional,

permitiendo adecuar el modelo al hardware disponible:

» YOLOv11ln (nano): 2.6M pardmetros — ideal para dispositivos edge de bajo

consumo.

» YOLOvV11s (small): 9.4M parametros — equilibrio entre velocidad y precisién.
» YOLOv11m (medium): 20.1M pardmetros — uso general en GPUs de consumo.
» YOLOvV11l1 (large): 25.3M pardmetros — alta precisién en hardware moderado.

» YOLOvV11x (extra-large): 56.9M pardametros — maéaxima precision en GPUs

profesionales.

YOLOv11 alcanza la misma precisién que YOLOvS8 con un 22 % menos de pardmetros
[26], lo cual representa una ventaja significativa para despliegues con restricciones de

memoria o energia.

2.3.5. Funcion de pérdida en YOLOv11

YOLOvV11 utiliza una funcién de pérdida compuesta que combina tres términos: pérdida

de localizacion, pérdida de objetividad (objectness) y pérdida de clasificacion:

Etotal = )\boxﬁbox + )\obj‘cobj + )\clsﬁcls (26)

donde Apox, Aobj, Acts SON pesos que balancean las contribuciones de cada término. Para
la pérdida de localizaciéon se utiliza CloU (Complete IoU), que considera no solo el

solapamiento entre cajas sino también el aspecto y la distancia entre centros:

2 b bgt
CloU = Tou — 2P (2.7)

c2

donde p*(-,-) es la distancia euclidiana entre los centros, c¢ es la diagonal de la caja
envolvente minima, v mide la consistencia de aspecto y « es un parametro de balance
[22].
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2.4. Meétricas de evaluacion

La evaluacion rigurosa del desempeno de un modelo de deteccién es esencial para
validar su aplicabilidad en produccién. Las métricas estandar utilizadas en este
trabajo, derivadas de los protocolos PASCAL VOC [27] y COCO [28], se describen

a continuacion, siguiendo las formulaciones rigurosas presentadas por Padilla et al. [29].

2.4.1. Intersection over Union (IoU)

La métrica fundamental para evaluar la calidad de localizacion es el Intersection over

Union (IoU), también conocida como indice de Jaccard:

‘bpred N bgt|

IoU =
‘bpred U bgt|

(2.8)

donde by,eq es la caja predicha y by la caja ground truth (verdad de referencia). El IoU
varfa entre 0 (sin solapamiento) y 1 (coincidencia perfecta). Una deteccién se considera
positiva (TP, True Positive) si su IoU con alguna caja ground truth supera un umbral

predefinido (tipicamente 0.5).

2.4.2. Precision y recall

A partir de la clasificacién de detecciones segin el umbral de IoU, se definen:

TP
Precision = ——— 2.
recision TP TP (2.9)
TP
l=—— 2.1
Reca TP L FN (2.10)

donde TP, FP y FN denotan respectivamente True Positives, False Positives y Fulse
Negatives. La precision mide qué proporciéon de las detecciones del modelo son correctas,

mientras que el recall mide qué proporcién de los objetos reales fueron detectados.
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2.4.3. F1-Score

El F1-Score es la media armonica entre precisién y recall, proporcionando una unica

métrica balanceada:

Precision - Recall

F1=2 (2.11)

" Precisién + Recall

2.4.4. Average Precision (AP) y mean Average Precision

(mAP)

El Average Precision (AP) se calcula como el drea bajo la curva precisién-recall:

1
AP = / P(r) dr (2.12)
0
donde P(r) es la precision en funcion del recall. En la préctica, se calcula mediante
interpolacion discreta sobre los valores de recall.

El mean Average Precision (mAP) promedia el AP sobre todas las clases:

1 N
AP = — ) AP, 2.1
m N; ; (2.13)

donde N es el nimero de clases. Existen dos variantes principales:

= mAP@OQ.5: utiliza un inico umbral de IoU = 0.5. Es la métrica mas utilizada en
aplicaciones industriales y la que se reporta con mayor frecuencia en la literatura
(36, 35, 39].

= mAP@OQ.5:0.95: promedia el mAP sobre umbrales de IoU desde 0.5 hasta 0.95
con incrementos de 0.05. Es la métrica oficial del benchmark COCO [28] y

proporciona una evaluacién mas rigurosa de la calidad de localizacién.
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2.5. Estado del arte en monitoreo industrial

2.5.1. Deteccién de equipos de proteccion personal (EPP)

La verificacion automatica del uso de EPP mediante visién por computador ha sido
un area de investigacion activa, particularmente en el sector de la construccién. Los
trabajos pioneros de Delhi et al. [34] aplicaron YOLOv3 para detectar el cumplimiento
de protocolos de cascos y chalecos, sentando las bases metodologicas que serian refinadas

en anos posteriores.

Trabajos subsecuentes han explorado distintas variantes y mejoras: Ferdous y Ahsan
[35] alcanzaron un mAP@0.5 de 89,84 % utilizando YOLOX-m sobre el dataset CHVG
(cascos de cuatro colores, chaleco y gafas, 8 clases). Wang et al. [36] reportaron
mAP@O0.5 superiores al 92% con YOLOv8x. Pham et al. [37] desplegaron YOLOvS8
mejorado en dispositivos edge (Jetson Xavier NX) alcanzando 92,52 % de mAP@0.5 a
9,11 FPS, demostrando la viabilidad del despliegue en hardware modesto. Liu et al. [39]
desarrollaron SD-YOLOvV5s con un mecanismo de atencién DilateFormer alcanzando
AP=93,7%. Park et al. [40] lograron un AP50 promedio de 87,32 % para deteccién

multi-clase utilizando YOLOvV10 con arquitecturas Transformer.

En el caso especifico de YOLOv11, Karthik et al. [41] reportaron un mAP@0.5 de 88,5 %
en sistemas integrados con modelos de lenguaje y razonamiento contextual. La Tabla

2.2 resume estos resultados.

Tabla 2.2: Comparacion de trabajos previos sobre deteccion de EPP basada en YOLO.

Trabajo Modelo Clases | mAP@0.5 Observacion
Delhi et al. [34] YOLOv3 4 — EPP construccién
Ferdous et al. [35] YOLOX-m 8 0.898 Dataset CHVG
Hayat et al. [38] YOLO-PPE 4 — P=97.6 %, R=93.1%
Wang et al. [36] YOLOv8x 8 0.92 PPE construccién
Pham et al. [37] YOLOv8+ 5 0.925 9.11 FPS Jetson
Liu et al. [39] SD-YOLOvV5s — 0.937 DilateFormer
Park et al. [40] YOLOv10+ViT 5 0.873 Transformer
Karthik et al. [41] YOLOv11s — 0.885 + NLP
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2.5.2. Vision por computador en procesamiento de pescado

Las aplicaciones de vision por computador en procesamiento de pescado se han
concentrado mayoritariamente en inspeccion de calidad del producto. Zhang et al. [42]
presentaron un sistema de segmentacién de partes de salmoén y deteccién de defectos
basado en una arquitectura hibrida U-Net+CBAM y YOLOv5, alcanzando un mAP
de 96,87% y mloU de 94,33 % en tareas de corte. Zhang et al. [43] demostraron la
viabilidad del conteo automatico de poblaciones de salmén atlantico con una precision
de 95,06 %. Jang y Seo [44] predijeron puntos de corte 6ptimos para alcanzar pesos
objetivo, mientras que Jareno et al. [45] clasificaron especies y calibres de pescado en
subastas. Hamzaoui et al. [46] aplicaron deep learning a reconocimiento de especies

subacuaticas en acuicultura.

Einarsdéttir et al. [10] ofrecen una revisiéon integral del estado actual de la
automatizacion en la industria pesquera, identificando que las mayores oportunidades
se encuentran en el monitoreo continuo de procesos productivos y en la verificacion
automatica del cumplimiento de protocolos operativos —aspectos que el presente

trabajo aborda directamente.

2.5.3. Monitoreo de productividad y reconocimiento de

actividades

Los sistemas de monitoreo de productividad basados en vision por computador
han sido explorados en diversos contextos industriales. Wang et al. [30] aplicaron
una arquitectura combinada YOLOv3+VGG16 para el monitoreo automatico de
operaciones en talleres bajo el paradigma de Industria 4.0. Soltanzadeh et al. [31]
desarrollaron un sistema basado en CNN, R-CNN y YOLOv3-Tiny para identificacién
automatica de hasta 16 actividades industriales distintas. Tian et al. [32] demostraron la
viabilidad de YOLOvV) para deteccién en tiempo real de herramientas en manufactura
inteligente. Khan e Igbal [33] mostraron que las arquitecturas YOLO pueden emplearse
exitosamente para reconocimiento y localizacién de acciones humanas en tiempo casi

real.
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2.5.4. Anélisis basado en regiones de interés (ROI)

El analisis basado en ROI ha demostrado ser efectivo para sistemas de monitoreo zonal.
Islam et al. [47] desarrollaron un sistema de seguimiento multi-objeto consciente de ROI
basado en YOLOv6 y SORT, alcanzando un mAP de 92,3 % para vigilancia inteligente.
Alvar y Baji¢ [48] propusieron MV-YOLO, una técnica de seguimiento asistido por
vectores de movimiento que utiliza ROIs predichos para reducir la carga computacional.
Kumar et al. [49] reportan precisién de 96,78 % y recall de 96,89 % combinando YOLOv8

con mecanismos de atencion y arquitecturas Transformer.

2.5.5. Reconocimiento de acciones temporales

Las arquitecturas especializadas en reconocimiento de acciones, capaces de procesar
informaciéon temporal en secuencias de video, fueron consideradas como alternativa
metodoldgica al enfoque basado en deteccion. SlowFast Networks [50], propuesta por
Feichtenhofer et al. en 2019, utiliza dos ramas paralelas: una rama Slow que procesa
informacion espacial detallada a baja frecuencia temporal, y una rama Fast que captura
dindmica temporal a alta frecuencia. Otras arquitecturas como 13D [51] y Temporal

Segment Networks (TSN) [52] también han sido evaluadas en contextos similares.

Si bien estas arquitecturas son técnicamente capaces de clasificar estados de
actividad directamente sobre secuencias de video, presentan costos computacionales
significativamente mayores que los detectores de una etapa, lo cual limita su despliegue

en hardware industrial modesto.

2.6. Metodologias relevantes

2.6.1. Entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo

El entrenamiento de modelos profundos sigue un proceso iterativo de optimizacion por
gradiente. Para un dataset D = {(z;,y;)}}X, con N ejemplos etiquetados, el objetivo es

encontrar los pardmetros ¢* que minimizan la funciéon de pérdida promedio:
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1 N
0° = argmin — > L(fo(z:),ys) (2.14)
¢ NiH

donde fy es el modelo parametrizado por 6 y £ la funcién de pérdida. La optimizacion
se realiza tipicamente mediante variantes del descenso por gradiente estocéastico (SGD),

incluyendo Adam y AdamW.

2.6.2. Aumentacién de datos (data augmentation)

La aumentacion de datos consiste en aplicar transformaciones a las imégenes del
conjunto de entrenamiento para incrementar artificialmente su variabilidad y mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo [14]. Las técnicas més utilizadas en YOLOv11

incluyen:

= Transformaciones geométricas: rotaciones, traslaciones, escalados, volteos

horizontales.
» Transformaciones fotométricas: ajustes de brillo, contraste, saturacién, tono.

» Mosaic augmentation [22]: combinacién de cuatro imdgenes en una sola,

permitiendo al modelo aprender contextos diversos en cada iteracién.
= MixUp: interpolacién lineal entre dos imagenes y sus etiquetas.

Estas técnicas son particularmente importantes en aplicaciones industriales donde la

recoleccion de datos etiquetados es costosa.

2.6.3. Division del dataset y validaciéon cruzada

La metodologia estandar divide el dataset en tres conjuntos disjuntos: entrenamiento
(tipicamente 70-80 %), validacion (10-15%) y prueba (10-15%). El conjunto de
entrenamiento se utiliza para ajustar los parametros, el de validacion para seleccionar
hiperparametros y aplicar early stopping, y el de prueba para evaluar el desempenio final
del modelo [14].
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2.6.4. Etiquetado y plataformas de anotacién

La calidad del etiquetado es uno de los factores determinantes en el desempeno final del
modelo. En el presente trabajo se utiliz6 la plataforma Roboflow [53], una herramienta
especializada en gestion de datasets de vision por computador que ofrece interfaces de
anotacién, control de versiones, exportacién a multiples formatos (incluyendo el formato

YOLOV11) y aplicacién automatica de aumentaciones.

2.6.5. Frameworks de implementacion
El desarrollo del sistema utiliza un stack tecnolégico basado en software libre y de
codigo abierto:

» PyTorch [54]: framework de aprendizaje profundo desarrollado por Meta Al,

ampliamente adoptado por su flexibilidad y ecosistema maduro.

» Ultralytics [24]: implementacién oficial y mantenida de la familia YOLO, con

API de alto nivel para entrenamiento e inferencia.

» OpenCV [55]: biblioteca de vision por computador para captura,

preprocesamiento y manipulacion de imégenes y video.

» Gradio [56]: framework para construccién réapida de interfaces web para modelos

de aprendizaje automatico.

= NVIDIA CUDA [59]: plataforma de cémputo paralelo que permite acelerar el

entrenamiento e inferencia mediante GPUs.

2.7. Procesamiento de video en tiempo real

2.7.1. Captura y transmision de video mediante RTSP

El protocolo RTSP (Real-Time Streaming Protocol) es un estandar de la capa de
aplicacion disenado para controlar la entrega de datos multimedia en tiempo real

entre servidores y clientes [60]. En el contexto del sistema desarrollado, las cdmaras
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IP instaladas sobre las lineas de despinado transmiten sus streams de video mediante
RTSP hacia el servidor de inferencia a través de la red local de la planta. La captura
de fotogramas desde el stream RTSP se realiza con OpenCV [55] mediante la clase
VideoCapture, que abstrae el protocolo de transmision y proporciona acceso uniforme

a los fotogramas individuales.
Las ventajas del uso de RT'SP en este contexto son:

= Transmisién en tiempo real con baja latencia: adecuada para aplicaciones

de monitoreo continuo.

» Independencia de infraestructura externa: opera completamente en la red

local de la planta, sin dependencias de servicios cloud.

» Compatibilidad universal: practicamente todas las camaras IP industriales y

de seguridad ofrecen soporte nativo RTSP.

2.7.2. Non-Maximum Suppression (NMS)

Un desafio inherente a los detectores de objetos es la generacién de multiples detecciones
superpuestas para un mismo objeto. La técnica de Non-Mazimum Suppression (NMS)
resuelve este problema filtrando las cajas redundantes [19]. El algoritmo opera de la

siguiente manera:

1. Ordenar todas las cajas detectadas por su puntaje de confianza en orden

descendente.

2. Seleccionar la caja de mayor confianza y eliminar todas las cajas cuyo IoU con

ella supere un umbral Tnyg (tipicamente 0.45).
3. Repetir el proceso con las cajas restantes hasta no quedar mas cajas.

Formalmente, una caja b; es suprimida si:

IoU(b;,bj) > nus vy conf(b;) > conf(by) (2.15)

donde b; es la caja de mayor confianza. El resultado es un conjunto no redundante de

detecciones que representan los objetos presentes en la imagen.
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2.7.3. Umbral de confianza

Adicionalmente al NMS, se aplica un umbral de confianza 7.t que filtra las detecciones
cuya confianza no alcanza el nivel minimo requerido. La confianza de una deteccion es
el producto de la probabilidad de que la caja contenga un objeto y la probabilidad de

clase condicional:

confhya = P(objeto) x P(clase | objeto) (2.16)

La elecciéon del umbral de confianza implica un compromiso entre precision y recall:
valores altos de 7., reducen los falsos positivos pero pueden aumentar los falsos
negativos. En el sistema desarrollado, este umbral fue ajustado empiricamente durante

la validacién en produccion.

2.7.4. Pipeline de inferencia intercalado

Dado que el sistema ejecuta dos modelos YOLOv11 independientes sobre el mismo
stream de video, se implementé una arquitectura de pipeline intercalado (interleaved
inference) para maximizar el uso de la GPU. En lugar de ejecutar ambos modelos
secuencialmente sobre cada fotograma, el sistema alterna las inferencias de manera que
el tiempo de espera de un modelo se aprovecha para la inferencia del otro, manteniendo

una tasa de actualizacion efectiva de 30 FPS sobre el display de monitoreo.

2.8. Indicadores operativos y légica de detencion

2.8.1. Clasificacién de estados por puesto

El sistema clasifica el estado de cada puesto de trabajo en tres categorias mutuamente
excluyentes, determinadas por la combinaciéon de detecciones dentro de la ROI

correspondiente en cada fotograma:

= DESPINANDO: se detecta presencia de operario y presencia de al menos

un filete dentro de la ROI. Indica que el operario esta activamente procesando
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material.

= ESPERA: se detecta presencia de operario pero no hay filetes dentro de la ROI.
Indica que el operario esta presente pero sin material para procesar, lo cual puede

deberse a discontinuidades en el suministro de la linea.

» PUESTO VACIO: no se detecta presencia de operario en la ROI,

independientemente de si hay filetes o no. Indica que el puesto esta desocupado.

Esta légica deterministica, fundamentada en la co-deteccion espacial dentro de ROIs
definidas, permite inferir el estado productivo de cada puesto sin requerir el analisis de

secuencias temporales [47].

2.8.2. Calculo de los indicadores operativos

A partir de la clasificacién de estados en tiempo real, el sistema acumula los siguientes

indicadores operativos a lo largo del turno:

2.8.2.1. Indicadores de tiempo por puesto

Para cada puesto p € { P01, P02,..., P10}, el sistema mantiene contadores acumulados

de tiempo en cada estado:

T
T® = > Klestado(p,t) = estado] - At (2.17)

estado
t=1
donde At es el intervalo de muestreo (inverso de la frecuencia de actualizacién), T" es

el ntimero total de muestras del turno, y ¥[-] es la funcién indicadora.

2.8.2.2. Conteo de filetes y velocidades

El conteo de filetes procesados por puesto se deriva de las detecciones de filetes
asociadas a cada ROI durante periodos de estado DESPINANDO. Las velocidades

de procesamiento se calculan como tasas instantaneas suavizadas exponencialmente:

(2.18)
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donde AF(t) es el incremento en el conteo de filetes en el intervalo At. La velocidad

promedio del turno se calcula como:

Ftotal

Tactivo

(2.19)

V=

donde Fi,a es el total de filetes procesados y Ti.ive €l tiempo total en estado
DESPINANDO.

2.8.2.3. Tiempo promedio por filete

El tiempo promedio de despinado por filete para cada puesto p se calcula como:

i) _ Tlepinana
espinando
tﬁll)ete = Fp(p) (220)

donde F® es el total de filetes procesados en el puesto p. El promedio global es la

media ponderada sobre todos los puestos activos:

(p)
yglobal Zp Tdespinando
tﬁlete - Zp F(p) (221)

2.8.3. Deteccion automatica de detenciones de linea

2.8.3.1. Definicién de detencion

Una detencién de linea se define como un periodo continuo de duracién mayor o igual
a un umbral temporal 74o; = 40 segundos durante el cual no se detecta movimiento de
filetes en la zona analizada. Esta definiciéon opera de manera independiente para tres

zonas de la linea: entrada, salida y linea completa.

2.8.3.2. Tipos de detenciéon

El sistema clasifica las detenciones en cuatro tipos no excluyentes:

35



Capitulo 2. Marco Tedrico

Detencién de entrada: periodo > 7y sin ingreso de nuevos salmones a la linea.
Puede indicar problemas en el suministro de materia prima, mantenimiento de

equipos aguas arriba, o pausas de operacion planificadas.

Detencién de salida: periodo > 74 sin egreso de filetes procesados. Puede indicar
acumulacion de material en la linea, problemas de transporte aguas abajo, o

detenciones en etapas posteriores del proceso.

Detencién general: periodo > 74, en que tanto la entrada como la salida estan

simultaneamente detenidas. Indica una parada completa de la linea.

Detencién total: suma de todas las detenciones registradas de todos los tipos,

expresada en tiempo acumulado.

2.8.3.3. Algoritmo de detecciéon de detenciones

El algoritmo de deteccién de detenciones opera sobre una ventana temporal deslizante

de longitud 4. Para cada zona z € {entrada, salida}:

Det, (t) = ¥

k:t_Tdet

f: AF,(k) = 0] (2.22)

donde AF, (k) es el incremento de filetes en la zona z en el instante k. Cuando Det, () =
1 por primera vez, se registra el inicio de una detenciéon. Cuando Det, () vuelve a 0, se

registra el fin de la detencién y se calcula su duracion.

2.9. Seguridad alimentaria e industria salmonera

2.9.1. Estandares internacionales de inocuidad

La industria salmonera chilena opera bajo un marco regulatorio estricto de estandares
internacionales de inocuidad alimentaria. Los principales estandares relevantes para el

presente trabajo son:

= BRC Global Standard for Food Safety (Issue 9) [6]: estdandar desarrollado

por el British Retail Consortium que establece requisitos detallados para la gestién
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de la inocuidad, higiene y seguridad operacional en plantas de procesamiento de
alimentos. Incluye requisitos explicitos sobre el uso obligatorio de cofias y EPP

en zonas de produccion.

» IFS Food Standard (v7) [7]: estandar europeo de inocuidad alimentaria
ampliamente adoptado por exportadores a mercados europeos. Establece

requisitos similares al BRC sobre EPP y trazabilidad del personal.

= ISO 22000:2018 [8]: norma internacional que especifica los requisitos para
sistemas de gestion de la inocuidad alimentaria en cualquier organizacién de la

cadena alimentaria.

» GLOBALG.A.P. Aquaculture Standard [9]: estandar especifico para el sector
acuicola que regula aspectos de bienestar, medioambiente y seguridad laboral,

incluyendo el control del uso correcto de EPP.

El cumplimiento simultaneo de estos estandares impone la necesidad de verificacion
continua del uso correcto de EPP en todas las dreas productivas, lo cual constituye una
de las motivaciones directas para el desarrollo del modulo de deteccion de cofias de este

trabajo.

2.9.2. Equipos de proteccion personal en plantas de alimentos

En plantas de procesamiento de alimentos, el EPP cumple una doble funcién: protege
la integridad fisica del trabajador y previene la contaminacion del producto. Las cofias
(mallas de proteccién capilar) son un elemento de EPP de uso obligatorio en todas las
zonas de produccion, ya que previenen la contaminacion del producto por cabellos o
materias extranas. En Salmones Camanchaca, el sistema de cofias por colores cumple
adicionalmente una funciéon de identificacion de roles, asignando un color especifico a

cada categoria de personal:

Operarios de despinado

Operarios de fileteado

Supervisores de turno

Personal de calidad
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Personal de mantenimiento

Visitas autorizadas

Personal de limpieza

Personal de logistica

Personal externo/contratistas

Esta convencion permite que un sistema de vision por computador identifique
simultaneamente el cumplimiento del uso de cofia y el rol del personal en camara,

utilizando un tnico detector multiclase [34, 35].

2.10. Justificacién del enfoque

A partir de la revisién del estado del arte y considerando las restricciones operativas y

de hardware del proyecto, se justifica la eleccién metodoldgica de la siguiente forma:

2.10.1. ;Por qué YOLOv11 y no otra arquitectura?

La elecciéon de YOLOv11 sobre detectores de dos etapas (R-CNN, Faster R-CNN)
se fundamenta en el requerimiento de inferencia en tiempo real sobre el stream de
video continuo de la planta. Los detectores de dos etapas, si bien alcanzan precisiones
marginalmente superiores en algunos benchmarks, presentan latencias incompatibles

con la operacién de 30 FPS requerida [26].
Frente a alternativas de una etapa (SSD, RetinaNet), YOLOv11 ofrece:

» Mejor relacién precisiéon/parametros: 22 % menos parametros que YOLOvS

con precision equivalente o superior [25].

= Ecosistema maduro: integracion nativa con PyTorch, documentacion extensa,

comunidad activa.

= Resultados validados en aplicaciones similares: miltiples trabajos recientes

[41] demuestran resultados competitivos con YOLOv11 en escenarios industriales.
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= Mecanismo de atencion C2PSA: mejor desempeno en deteccién de objetos
parcialmente ocluidos, escenario comun en plantas de procesamiento donde

multiples operarios y filetes coexisten en proximidad espacial.

2.10.2. ;jPor qué dos modelos independientes y no un tnico

modelo multiclase?

La decisién de entrenar dos modelos YOLOv11 independientes (uno para operarios,
otro para filetes) en lugar de un tdnico modelo multiclase se fundamenta en tres

consideraciones:

1. Disponibilidad de datos asimétrica: la cantidad y calidad de imé&genes
etiquetadas para cada clase difieren significativamente. Modelos independientes
permiten ajustar los hiperpardmetros y la composicion del dataset de manera

especifica para cada tarea.

2. Optimizaciéon por clase: los filetes y operarios presentan caracteristicas visuales
muy distintas (escala, color, dindmica). Modelos especializados pueden alcanzar

mayor precision que un modelo generalista.

3. Mantenibilidad: permite actualizar o reentrenar un modelo independientemente

del otro, facilitando la evolucién incremental del sistema.

2.10.3. ;jPor qué analisis ROI y no action recognition?

La eleccion del enfoque basado en detecciéon 4+ ROI sobre arquitecturas de action

recognition (SlowFast, I3D, TSN) se justifica por:

= Costo computacional: las arquitecturas de action recognition requieren
procesar secuencias temporales completas, multiplicando el costo computacional
respecto a la deteccion por fotograma. Esto las hace impracticables en hardware

modesto como el RTX 4050 disponible para despliegue.

» Suficiencia del estado actual: para el problema especifico (clasificar el

estado de cada puesto en Despinando, Espera o Vacio), la informacién espacial
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instantanea es suficiente. La presencia conjunta de operario y filete en un ROI es

indicativa fiable de actividad productiva, sin requerir analisis temporal complejo.

= Etiquetado mas simple: el etiquetado de bounding bozes es significativamente
menos costoso que el etiquetado de acciones temporales, lo cual es critico dada la

limitada disponibilidad de personal para anotacion.

» Interpretabilidad: la légica deterministica (operario + filete = despinando)
es mas interpretable y depurable que un modelo end-to-end de clasificacion de

acciones.

2.10.4. ;Por qué hardware modesto (RTX 4050)?

La seleccion de hardware modesto para el despliegue (NVIDIA RTX 4050 Laptop GPU,
12 GB VRAM) responde a un requerimiento explicito de viabilidad econémica del
proyecto. Trabajos previos han demostrado que los modelos YOLO modernos pueden
operar eficientemente en hardware similar [37], e incluso en dispositivos edge atin mas
restringidos como Jetson Xavier NX, alcanzando precisiones competitivas y latencias

adecuadas para aplicaciones en tiempo real.

2.10.5. Sintesis

El enfoque adoptado —dos modelos YOLOv11l independientes para deteccion de
operarios y filetes, combinados con andlisis por regiones de interés y un modulo
de deteccion automatica de detenciones— constituye una solucién técnicamente
fundamentada, econémicamente viable y operativamente efectiva para el problema
planteado. Esta arquitectura integra las mejores practicas reportadas en la literatura
reciente [25, 47, 30] y las adapta al contexto especifico del procesamiento de salmén
en una planta de la industria salmonera chilena, abordando la brecha tecnoldgica

identificada en la revision bibliografica.
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3.1. Introduccion

El presente capitulo describe el proceso de desarrollo del sistema de monitoreo
implementado en la planta de procesos de Salmones Camanchaca, Tomé. El trabajo
se organizé en tres lineas tecnoldgicas: (1) evaluacién de SlowFast Networks para
reconocimiento de acciones en video; (2) sistema de monitoreo de productividad en
tiempo real basado en dos modelos YOLOv11 con anélisis por regiones de interés (ROI);
y (3) modelo de deteccién multiclase de cofias como base del futuro verificador de
EPP, complementado con un prototipo de verificacién multimodal basado en modelos
generativos. Cada seccion documenta las decisiones técnicas adoptadas, los parametros

utilizados y los resultados intermedios obtenidos.

3.2. Descripcion de la linea de despinado

La linea de despinado opera con hasta 10 puestos de trabajo simultdneos (P01 a P10),
distribuidos simétricamente a ambos lados de una cinta transportadora central. Los
filetes de salmén ingresan por un extremo de la cinta y avanzan hacia los operarios,
quienes extraen manualmente las espinas pin bones, recolocan el filete procesado y
contintian con el siguiente. La planta cuenta con aproximadamente cinco lineas de

despinado activas durante los turnos de mayor produccion, cada una con hasta diez
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puestos de trabajo [10]. Los turnos de operacién tienen una duracién aproximada de

cinco horas, durante las cuales el sistema opera de forma continua.

3.3. Infraestructura de captura de video

Para la captura de video se instalé una camara IP en posicién cenital sobre la linea
de despinado, obteniendo una vista superior que permite visualizar simultaneamente
los 10 puestos de trabajo y la totalidad de la cinta transportadora. La posicién cenital
minimiza las oclusiones entre operarios y proporciona una perspectiva consistente de
las zonas de procesamiento [47]. El stream de video se transmite mediante protocolo
RTSP a través de la red local de la planta, sin dependencia de servicios externos. Los

parametros técnicos se resumen en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Pardametros técnicos del sistema de captura de video.

Parametro Valor
Resolucion 1280 x 720 px (HD 720p)

Frecuencia de fotogramas | 30 FPS

Protocolo de transmisién | RTSP

Infraestructura de red Red local de planta (sin internet)

Posicién de instalacion Cenital, perpendicular a la linea
Hardware de inferencia NVIDIA RTX 4050 Laptop GPU, 12 GB VRAM

3.4. Construccién del dataset de operarios y filetes

3.4.1. Recoleccion de datos

Se capturaron segmentos de video directamente del stream RTSP durante turnos
regulares de operacién, en sesiones de 30 a 60 minutos. La recoleccién cubrié
deliberadamente distintas condiciones operativas: variaciones de iluminacién, cambios
en la densidad de operarios, distintas velocidades de procesamiento, y situaciones de

espera, puestos vacios y detenciones de linea.
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3.4.2. Etiquetado con Roboflow

El etiquetado se realiz6 en la plataforma Roboflow [53], identificando dos clases:

= operario: silueta de cada operario visible, etiquetada con una bounding boxr que

incluye desde la cabeza hasta la cintura.

= filete: cada filete individual visible sobre la cinta o en la zona de trabajo del

operario.

Se aplicaron técnicas de data augmentation [22] incluyendo volteo horizontal, ajuste de
brillo (£20 %), contraste (£15 %), rotacién leve (£5°) y recorte aleatorio, mejorando

la robustez ante variaciones no vistas [14].

3.4.3. Composicién del dataset

El dataset acumula 97.292 instancias etiquetadas entre las dos clases, divididas en los

conjuntos indicados en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Composicion del dataset de entrenamiento para deteccién de operarios y

filetes.

Clase Total instancias | Train (80 %) | Val (10 %) | Test (10 %)
Operario 19.710

2.192 imgs 274 imgs 274 imgs
Filete de salmoén 77.582
Total 97.292 2.192 (80%) | 274 (10%) | 274 (10%)

3.5. Evaluacibn de SlowFast Networks para

reconocimiento de acciones

3.5.1. Motivaciéon y arquitectura

Como primera aproximacion metodolégica, se evalué la arquitectura SlowFast Networks

[50] para clasificar directamente las acciones de los operarios a partir de secuencias de
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video. SlowFast Networks, disponible a través de la libreria PyTorchVideo, propone dos

ramas paralelas:

= Rama Slow: procesa la secuencia a baja frecuencia temporal, capturando

informacién espacial detallada (posiciones, texturas).

= Rama Fast: procesa a alta frecuencia temporal, capturando dindmica de

movimiento con menor resolucién espacial.

La fusiéon de ambas ramas permite distinguir entre estados de actividad que son

visualmente similares en fotogramas individuales pero difieren en su dindmica temporal.

3.5.2. Implementacion

Se realizo fine-tuning sobre el modelo preentrenado de reconocimiento de acciones de

Facebook AT [50], adaptéandolo al dominio especifico del despinado. El proceso fue:

1. Detecciéon de personas: YOLOv11 genera bounding boxres de los operarios
en cada fotograma. Los recortes individuales centrados en cada operario son la

entrada para SlowFast.

2. Construcciéon de clips: se generaron clips de 2-3 segundos por operario,
etiquetados con una de cinco clases de acciéon: despinando, espera, limpieza,

conversaciéon y otros.
3. Fine-tuning: entrenamiento en Google Colab con GPU NVIDIA Tesla A100.

4. Seguimiento por puesto: el algoritmo BotSort [48] mantenia la identidad de
cada operario a lo largo del tiempo, atribuyendo acciones a puestos sin necesidad

de definir poligonos ROI estaticos.

3.5.3. Resultados y decision de descarte

Los resultados sobre el conjunto de prueba se presentan en la Tabla 3.3. Si bien
el desempeno es razonable para las clases principales, la combinacion YOLOv11
+ SlowFast 4+ BotSort generaba una carga computacional incompatible con la
inferencia en tiempo real en el hardware de despliegue (RTX 4050, 12 GB VRAM): el

44



Capitulo 3. Desarrollo

procesamiento de secuencias temporales de 2-3 segundos requeria recursos de memoria
y computo que producian latencias inaceptables para la operacion continua. Por esta
razon, SlowFast fue descartado como solucién de produccién y se optd por el enfoque
alternativo basado en detecciéon de objetos + ROI, que alcanza precisiones superiores

con una fraccién del costo computacional.

Tabla 3.3: Métricas de desempeno del modelo SlowFast para reconocimiento de acciones

en linea de despinado.

Clase de accién | Precisién | Recall
Despinando 0,881 0,863
Espera 0,854 0,841

(a) inea de despinadg. (b) Line de desinado.

Fig. 3.1: Sistema SlowFast Networks + BotSort operando en condiciones reales. Las
bounding bores amarillas indican operarios en estado espera y las azules operarios en
estado desespinando. BotSort asigna IDs persistentes a cada operario para atribuir las

acciones a puestos especificos a lo largo del tiempo. Fuente: elaboracién propia.

3.6. Entrenamiento de los modelos YOLOv11

3.6.1. Configuracion del entrenamiento

Se seleccion6 la variante YOLOvV11L (large) con 25,3 millones de pardametros y 86,6

GFLOPs [25]. Esta variante ofrece mayor capacidad representacional para escenas con
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alta densidad de objetos y oclusion parcial, sin exceder los recursos del hardware de
despliegue. El entrenamiento se ejecuté en Google Colab con GPU NVIDIA Tesla A100

(80 GB VRAM) [61], empleando PyTorch [54] y la implementacion oficial de Ultralytics
[24]. Los hiperpardmetros se detallan en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4: Hiperparametros de entrenamiento del modelo YOLOv11L.

Hiperparametro Valor
Arquitectura YOLOv11L (25,3M parametros)
Epocas maximas 120

Tamano de imagen (imgsz) | 640 x 640 px

Optimizador

SGD

Tasa de aprendizaje (Ir0) 0,001

Momentum

0,937

Hardware de entrenamiento | NVIDIA Tesla A100 (80 GB VRAM)

Plataforma

Google Colab [61]

3.6.2. Resultados del entrenamiento

La Tabla 3.5 presenta las métricas obtenidas sobre el conjunto de prueba para cada

clase y para el sistema global de despinado (promedio ponderado de ambas clases).

Ambos modelos superaron los objetivos de precisién definidos (mAP@0.5 > 0,90).

Tabla 3.5: Métricas de desempeiio de los modelos YOLOv11L entrenados.

Modelo / Clase

Precision | Recall | mAP@O0.5 | Observacion

YOLOv11 — Operario

0,934 0,912 0,951 Presencia/ausencia por puesto

YOLOv11l — Filete salmén

0,891 0,873 0,903 Conteo en linea

YOLOv11l — Global

0,912 0,892 0,927 Promedio ponderado 2 clases

El modelo de operarios alcanzé el mayor desempeno (mAP@0.5 = 0,951). El modelo de

filetes obtuvo mAP@0.5 = 0,903, resultado ligeramente menor explicado por la mayor

variabilidad visual de los filetes (distintos tamanos, posiciones y grados de acumulacién

en la cinta). Ambos resultados son comparables o superiores a los reportados en trabajos

similares de deteccién de EPP y monitoreo industrial [36, 39].
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Umbrales de confianza en inferencia: a partir del andlisis de las curvas
precision-recall obtenidas durante la validacion, se seleccionaron umbrales de confianza
diferenciados para cada modelo: Oyperaric = 0,90 ¥ Ogiete = 0,20. El umbral més bajo
para el modelo de filetes se justifica por las caracteristicas del objeto detectado: los
filetes presentan alta variabilidad visual (distintos tamanos, solapamientos y cambios de
iluminacién), por lo que un umbral conservador generaria un niimero excesivo de falsos
negativos que comprometeria el conteo de entrada y salida de la linea. En contraste,
la silueta humana es mas consistente y un umbral mas estricto para operarios reduce
eficazmente las detecciones espurias sobre fondos complejos. Esta asimetria de umbrales

fue validada empiricamente durante las pruebas de operacién continua.

3.7. Pipeline de inferencia en tiempo real

3.7.1. Arquitectura general

El pipeline fue implementado en Python con PyTorch [54], Ultralytics YOLOv11 [24]
y OpenCV [55]. El flujo de procesamiento por fotograma se ilustra en la Figura 3.2 y

comprende los pasos de la Tabla 3.6.
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Deteccién de operarios Deteccion de filetes

YOLOv11lL ’ ‘ YOLOvV11L
mMAP@0.5 = 0.951 mAP@0.5 = 0.903
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cv2.pointPolygonTest

siguiente fotograma

Clasificacion de estado

DESPINANDO - ESPERA - VACIO
I6gica deterministica

Célculo de 15 KPIs

filetes - tiempos - velocidades
detenciones - productividad

Visualizacién Registro CSV
Gradio - red local LAN datos acumulados turno
movil y escritorio marca temporal

al término del turno

Matplotlib - Chart.js

‘ Reporte automéatico HTML ’
ranking - graficos - detenciones

‘ Hardware: RTX 4050 - 12 GB VRAM ’
103 FPS - 9.7 ms latencia - CUDA 12.7

Fig. 3.2: Diagrama de flujo del pipeline de inferencia en tiempo real. Se capturan
fotogramas via RTSP y se procesan con dos modelos YOLOv11L de forma intercalada.
Las detecciones se combinan en el modulo de analisis por ROI para clasificar el estado
de cada puesto y calcular los 15 indicadores operativos. La linea discontinua representa
el loop de retroalimentacion continua. Al término del turno, los datos CSV se convierten

en reporte HTML automatico. Fuente: elaboracién propia.
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Tabla 3.6: Pasos del pipeline de inferencia en tiempo real.

Paso

Descripcion

1

Captura del fotograma desde el stream RTSP

Inferencia del modelo YOLOv11 de operarios

Inferencia del modelo YOLOv11 de filetes

2
3
4

Analisis de co-deteccion por ROI: presencia de operario y

filete por puesto

Clasificacién del estado de cada puesto (DESPINANDO /
ESPERA / PUESTO VACIO)

Actualizacion de los 15 indicadores operativos

Verificacion de condiciones de detencién de linea (umbral
Tdet — 40 S)

Visualizacion con anotaciones superpuestas y panel de

métricas

Escritura peridédica de datos al archivo CSV del turno

3.7.2. Inferencia intercalada

Dado que el sistema ejecuta dos modelos YOLOv11 independientes sobre el mismo

stream, se implementé una arquitectura de inferencia intercalada para maximizar el

uso de la GPU. La latencia total en produccién es de 9,7 ms por fotograma (captura +

doble inferencia + andlisis ROI + visualizacién), equivalente a aproximadamente 103

FPS sobre el hardware de despliegue. La Figura 3.3 muestra el sistema en operacién

real durante un turno regular.
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ENTRADAS 158
SALIDASE =%

Fig. 3.3: Sistema de monitoreo de productividad operando en tiempo real sobre la linea
de despinado. Se visualizan los 10 puestos etiquetados con su estado (DESPINANDO
en verde, PUESTO VACIO en 10jo) y el contador acumulado de entradas y salidas
(ENTRADAS: 138, SALIDAS: 137). Fuente: elaboracion propia.
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Fig. 3.4: Fotograma del pipeline en tiempo real durante un periodo de alta actividad
productiva. Los recuadros azules corresponden a detecciones de operarios; los recuadros
verdes a detecciones de filetes de salmén. La mayoria de los puestos se encuentra en
estado DESPINANDO. Fuente: elaboracién propia.
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3.8. Definicién de regiones de interés (ROI)

3.8.1. Poligonos de puesto

Para cada puesto PO1-P10 se defini6 manualmente un poligono convexo que delimita
su zona de procesamiento: mesa de trabajo, secciéon de cinta adyacente y espacio donde
el operario manipula filetes. Esta estrategia desacopla la detecciéon de objetos de la
atribuciéon espacial: el modelo detecta en toda la imagen y la logica ROI asigna cada

deteccion al puesto correspondiente [47].

Las coordenadas de los poligonos se almacenan en puestos_backup.json en el
directorio raiz del pipeline. La ruta se resuelve dinamicamente para evitar errores al

ejecutar desde distintos directorios:

import os
BASE_DIR = os.path.dirname (os.path.abspath(__file__))
PUESTOS_PATH = os.path.join(BASE_DIR, "puestos_backup.json")

Listing 3.1: Resolucién dinamica de la ruta al archivo de poligonos ROI.

3.8.2. Herramientas de edicion

Se desarrollaron dos herramientas complementarias:

= editor_puestolO.py: editor interactivo que permite agregar, mover o
eliminar vértices mediante clics del ratén, con guardado automatico en

puestos_backup. json.

= ver_puestos.py: herramienta de visualizacion para verificar la cobertura de los

ROI sobre fotogramas estaticos del stream.
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Fig. 3.5: Regiones de interés (ROI) poligonales superpuestas sobre el fotograma de
la cdmara cenital (19 de noviembre de 2025, 15:43:05). Cada estacion (Estacion_1 a
Estacion_ 8) tiene un poligono de color verde que delimita su zona de procesamiento, con
el tiempo acumulado en estado OCUPADO vy el centroide en naranja como referencia

espacial. Fuente: elaboracion propia.

3.9. Ldgica de clasificaciéon de estados

3.9.1. Algoritmo de co-deteccion

Para cada puesto p y fotograma t, el sistema evalta la presencia de detecciones dentro
del poligono ROI correspondiente mediante el algoritmo ray casting implementado con

cv2.pointPolygonTest [55]. La clasificacién se determina mediante la légica:

def clasificar_estado(operarios_en_roi, filetes_en_roi):
if operarios_en_roi > O and filetes_en_roi > O:
return "DESPINANDO"

elif operarios_en_roi > O and filetes_en_roi == O:
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return "ESPERA"
else:

return "PUESTO_,VACIO"

Listing 3.2: Clasificacion de estado por puesto basada en co-deteccién en ROL.

3.9.2. (Cobdigo de colores en tiempo real

Cada puesto es anotado en el fotograma con su etiqueta y un cédigo de color:
] — DESPINANDO: puesto activo y produciendo.
] — ESPERA: operario presente sin material.
» Rojo — PUESTO VACIO: sin operario asignado.

Se muestran también los contadores globales de entradas y salidas de la linea,

actualizados en cada fotograma.

3.10. Mobdulo de deteccion de detenciones de linea

3.10.1. Definicion operativa

Una detenciéon se define como un periodo continuo > 74¢¢ = 40 s sin movimiento de
filetes en la zona analizada. Este umbral fue establecido empiricamente: en operacion
normal los intervalos entre filetes raramente superan los 10-15 segundos, por lo que
40 segundos discrimina efectivamente las paradas reales de las variaciones operativas

normales.

3.10.2. Cuatro tipos de detenciéon

Detencién de entrada: no ingresan nuevos filetes durante > 40 s. Puede indicar

problemas en el suministro de materia prima aguas arriba.

Detencién de salida: no egresan filetes procesados durante > 40 s. Puede indicar

acumulacion en linea o problemas aguas abajo.
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Detencién general: entrada y salida simultdneamente detenidas durante > 40 s.

Indica parada completa de la linea.

Detencién total: suma acumulada de tiempos de todos los tipos registrados en el

turno.

Cada detencion se registra con marca temporal de inicio, fin y duracion, alimentando

el reporte al cierre del turno.

3.11. Mobdulo de indicadores operativos en tiempo

real

El sistema calcula y mantiene actualizados 15 indicadores operativos a lo largo del
turno, acumulados fotograma a fotograma y exportados periddicamente a un archivo

CSV con marca temporal:

1. Tiempo de presencia por puesto (con operario vs. vacio).
2. Filetes despinados por puesto.
3. Tiempo de espera por puesto (min).
4. Tiempo despinando por puesto (min).
5. Distribucién temporal del trabajo por puesto (despinando vs. espera en %).
6. Tiempo promedio de despinado por filete por puesto (s/filete).
7. Tiempo promedio global de despinado por filete (s/filete).
8. Filetes procesados por minuto (fil/min).
9. Productividad vs. tiempo efectivo de trabajo por puesto.

10. Total de detenciones de linea registradas.

11. Total de detenciones generales.

12. Total de detenciones de entrada.

13. Total de detenciones de salida.
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14. Tiempo acumulado en detenciones por tipo (hr:min).
15. Tiempo total acumulado en detenciones (hr:min).

Nota metodolégica sobre la estimacion de filetes por puesto: dado que la
cdmara cenital proporciona una vista tnica sin identificacion individual de cada filete
por puesto de destino, los filetes despinados asignados a cada puesto p se calculan

mediante una distribucién proporcional al tiempo activo acumulado:

I t es
Fp = Fiotal * —depp (31)

donde Figtal es el total de filetes contabilizados en la linea y t4esp,p €5 €l tiempo acumulado
en estado DESPINANDO para el puesto p. Este enfoque de imputacion proporcional es
una aproximacion valida bajo el supuesto de que la velocidad de despinado es homogénea
entre puestos activos. Las diferencias individuales en velocidad de despinado se capturan
de forma complementaria a través del indicador tiempo promedio por filete (indicador

6), que si refleja la eficiencia individual de cada puesto.

3.12. Interfaz de monitoreo en tiempo real

La interfaz fue desarrollada con Gradio [56] y es accesible desde dispositivos méviles
y escritorio dentro de la red local de la planta, sin instalacion de software adicional.

Muestra:
= Vista en vivo: fotograma procesado con detecciones y estados de los 10 puestos.

» Indicador de estado global: banner verde (EN FUNCIONAMIENTO) o rojo
(DETENIDA — ENTRADA / SALIDA / GENERAL), con alerta automatica al

superar el umbral de 40 segundos.

= Panel de métricas: contadores de entradas y salidas, tiempo transcurrido del

turno.

= Graficos de eficiencia: eficiencia por puesto y curva horaria de produccién

acumulada.
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Sincronizado: 2026-02-26 13:14:59
Sincronizado: 2026-02-26 13:15:46

E-‘.'.'-L" Salmones Ok (=5
! Tl | Wi Caifiaiehaca
é{ﬁCamanchaca =
=
Tiempo Real Turnos

Tiempo Real Turnos

DETENIDA - SALIDA
EN FUNCIONAMIENTO

Vista en vivo
Vista en vivo

(11 & <
[l O <

Fig. 3.7: Interfaz de monitoreo con
estado DETENIDA — SALIDA (banner

rojo). El sistema detecta y alerta

Fig. 3.6: Interfaz de monitoreo con
estado EN  FUNCIONAMIENTO

(banner verde). Muiltiples puestos .
) ) automaticamente al superar los 40
activos con filetes en procesamiento. )
» i segundos sin egreso de filetes. Fuente:
Fuente: elaboracién propia. » )
elaboracion propia.
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Fig. 3.8: Panel de graficos de eficiencia de la interfaz de monitoreo accedido desde

dispositivo mévil. Se muestran el gréafico de eficiencia por estacién (filetes procesados

por puesto) y la curva horaria de produccién acumulada durante el turno. Fuente:

elaboracion propia.
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3.13. Generacion automatica de reportes diarios

3.13.1. Flujo de generacion

Al término de cada turno el sistema genera automaticamente un reporte HTML

mediante el siguiente flujo:
1. Lectura del archivo CSV con datos acumulados del turno.
2. Calculo de los 15 indicadores operativos finales del turno.
3. Generacion de gréficos estéticos con Matplotlib [62].

4. Construccién de la pagina HTML con graficos interactivos (Chart.js), tablas de

resultados y registro de detenciones.

5. Escritura del archivo reporte_AAAA-MM-DD.html en el directorio de reportes.

3.13.2. Contenido del reporte

El reporte incluye: encabezado con fecha y horario del turno; resumen con KPIs globales;
tabla de produccién por puesto (filetes, tiempos, productividad); graficos de barras por
puesto y evolucién temporal; registro completo de detenciones con tipo y duracion; y
ranking de productividad. La Figura 3.9 muestra el reporte correspondiente al turno

del 9 de marzo de 2026, cuyo analisis detallado se presenta en el Capitulo 4.

A modo de ejemplo, los KPIs globales del reporte automéatico generado para el turno
2026-03-09 (13:29-18:39) fueron: 5.098 filetes procesados, 5.098 entradas y 5.052
salidas a la linea, velocidad promedio de entrada de 29,7 fil/min y de salida de 29,2
fil/min, tiempo promedio por filete de 11,2 segundos, 950,9 minutos totales en estado
despinando y solamente 2,5 minutos acumulados de detenciones de linea durante las

cinco horas de operacion.
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® RANKING DE PRODUCTIVIDAD POR PUESTO

# PUESTO FILETES AVG S/FIL T.TRABAJO (MIN) T.ESPERA (MIN) T. VACIO (MIN) PRODUCTIVIDAD

' P10 759 13s 141.6 min 22.7 min 108.9 min

100%

P06 687 128.1 min 42.8 min 102.4 min
91%

622 116.1 min 40 min 117.2 min —

82%
616 114.9 min 17.2 min 141.1 min
600 112 min 23.7 min 137.6 min
599 111.7 min 46.6 min 114.9 min
530 98.8 min 44.9 min 129.5 min
468 87.2 min 35.9 min 150.1 min
152 28.3 min 15.2 min 229.8 min

65 12.2 min 9.5 min 251.5 min

Fig. 3.9: Panel de productividad del reporte automatico generado para el turno 2026-
03-09 (13:29-18:39). Panel izquierdo: filetes procesados por puesto (P10 lideré con 759
filetes, seguido por P06 con 687 y P02 con 622; P09 registro sélo 65 filetes durante el
turno). Panel derecho: distribucion del tiempo por estado y puesto (verde = despinando,

naranja = espera, rojo = vacio). Fuente: elaboracién propia.

3.14. Dataset y modelo de deteccion de -cofias

(EPP)

3.14.1. Convencion de colores de cofia en planta

En la planta de Salmones Camanchaca existe una convenciéon en la que cada rol de
personal utiliza una cofia de color especifico. El modelo aprovecha esta convencion para
identificar simultaneamente el cumplimiento del uso de cofia obligatoria y el rol del
personal en cdmara, sin requerir ningtn identificador adicional [34]. Las nueve clases y

sus colores correspondientes se detallan en la Tabla 3.7.
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Tabla 3.7: Clases del modelo de deteccién de cofias y su correspondencia con roles del

personal.

Clase | Color de cofia | Rol del personal
1 Verde claro Calidad
2 Verde oscuro Comité paritario
3 Celeste No identificado
4 Azul Operador cofia azul
5 Blanco Operador cofia blanca
6 Morado Operador cofia morada
7 Naranja Operador cofia naranja
8 Rojo Personal de limpieza
9 Amarillo Supervisor

calidad
- comite paritario
no identificado
- operador cofia azul
operador cofia blanca
- operador cofia morada
operador cofia naranja
- personal de limpieza

supervisor

Fig. 3.10: Leyenda de las nueve clases de cofia implementadas en el modelo de deteccion
de EPP, con su color y rol asociado del personal: calidad (verde claro), comité paritario
(verde oscuro), no identificado (celeste), operador cofia azul, operador cofia blanca,
operador cofia morada, operador cofia naranja, personal de limpieza (rojo) y supervisor

(amarillo). Fuente: elaboracion propia.

3.14.2. Construccion del dataset de cofias

Se construyé un dataset de 10.197 imagenes capturadas en distintas zonas y condiciones
de la planta: perspectivas cenitales y laterales en lineas de produccion, pasillos, zona

de vestuarios y accesos. El etiquetado se realizé en Roboflow [53]. La distribucién fue
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90/6/4 (entrenamiento/validacién/prueba), como se detalla en la Tabla 3.8.

Tabla 3.8: Composicion del dataset de entrenamiento del modelo de cofias (EPP).

Conjunto | Train (90 %) | Val (6 %) | Test (4%) | Total
Imagenes 9.189 607 401 10.197

Clases 9 (un color de cofia por clase)

3.14.3. Entrenamiento y resultados

El modelo YOLOv11 multiclase de 9 clases se entrené en Google Colab con GPU
NVIDIA Tesla A100 [61]. Alcanz6é un mAP@Q.5 global de 0,894, con precisién promedio
de 0,887 y recall promedio de 0,872, superando el objetivo de mAP@0.5 > 0,85.
Este resultado es comparable a los reportados en la literatura para deteccion de
EPP multiclase en entornos industriales [35, 36|, validando la viabilidad técnica de

la identificacién automatica de cofias por color.

Fig. 3.11: Modelo de deteccién de color de cofia operando sobre la linea de fileteado.

Las bounding boxes de color magenta identifican a los operarios con su clase de cofia
detectada: operador cofia morada (ID 0, 1D 1, ID 2) y operador cofia azul (ID 3). Fuente:

elaboracion propia.
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Fig. 3.12: Modelo de detecciéon de EPP operando en condiciones reales en distintas

zonas de la planta. Las bounding boxes de distintos colores identifican a los operarios
segin el color de su cofia y, por tanto, su rol: naranja (operador cofia naranja), rojo
(personal de limpieza), blanco (operador cofia blanca) y azul (operador cofia azul).

Fuente: elaboracion propia.

3.14.4. Prototipo de verificacion multimodal de EPP

Como extensién del modelo de cofias, se desarrollé un prototipo de verificador integral
de EPP basado en una arquitectura hibrida de dos etapas, documentada en un trabajo

de investigacién asociado [1]. El flujo completo del sistema se ilustra en la Figura 3.13.
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Mascarilla: Si/No

Audifonos: SilNo

Guantes: SilNo
Cofia: SilNo
Comentario

Modelo Generativo Multimodal
Fig. 3.13: Diagrama del pipeline de verificacion multimodal de EPP propuesto en [1].
La camara fija captura iméagenes de los operarios; un detector YOLO genera bounding
bozes individuales por operario; cada recorte se envia junto con un prompt estructurado
a un modelo generativo multimodal, que produce una salida con la verificaciéon binaria

del uso de mascarilla, audifonos, guantes y cofia, mas un comentario descriptivo. Fuente:

[1].

El pipeline opera en dos etapas sucesivas:

1. Detecciéon (YOLOv11): se detecta cada operario y se genera un recorte

individual de su bounding boz.

2. Analisis multimodal: cada recorte se envia a un modelo generativo multimodal
con un prompt estructurado que solicita verificar de forma binaria (si/no) el
uso de mascarilla, audifonos de proteccién, guantes y cofia, mas un comentario

descriptivo.

Se compararon tres modelos generativos bajo un protocolo experimental comun [63]:
OpenAl GPT-4.1 [64], Google Gemini Pro [65] y LLaVA (open-source) [66]. Los
resultados sobre 50 imagenes de operarios en condiciones reales se resumen en la
Tabla 3.9.
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Tabla 3.9: Comparacién de modelos generativos multimodales para verificacion de EPP

sobre 50 imagenes en condiciones reales de planta [1].

Modelo Precisién | Coherencia | Detalle | Consistencia
OpenAl GPT-4.1 100 % 100 % 100 % 100 %
Google Gemini Pro 90 % 92 % 96 % 94 %
LLaVA (open-source) 8% 80 % 86 % 82 %

Los modelos propietarios presentan mayor estabilidad y precision descriptiva. Los
errores de Gemini Pro se concentraron en la deteccion de audifonos de proteccion
(4 imégenes) y guantes (1 imagen). LLaVA, si bien muestra un desempefio inferior,
constituye una alternativa viable para despliegues a gran escala donde el costo por

consulta API y el control sobre los datos son factores criticos [1].

3.15. Stack tecnolégico del sistema

La Tabla 3.10 resume las herramientas y bibliotecas utilizadas en el desarrollo de todos

los componentes.
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Tabla 3.10: Herramientas y bibliotecas tecnolégicas del sistema desarrollado.

Herramienta Versiéon Funcién

Python 3.10+ Lenguaje de  desarrollo
principal

PyTorch [54] 2.x Framework de deep learning

Ultralytics YOLOv11 [24] 11.x Detecciéon de objetos en
tiempo real

PyTorchVideo / SlowFast [50] — Reconocimiento de acciones
(evaluado)

GPT-4.1 / Gemini Pro / LLaVA | — Verificacién multimodal de
EPP

Roboflow [53] Cloud Etiquetado y gestion de
datasets

Google Colab + A100 [61] NVIDIA A100 | Entrenamiento (80 GB
VRAM)

OpenCV [55] 4.x Captura y
preprocesamiento de video

Gradio [56] 3.x Interfaz web en tiempo real

Matplotlib [62] 3.x Generacion de gréaficos

HTML + Chart.js 4.4.0 Reportes diarios
interactivos

NVIDIA CUDA [59] 12.7 Cémputo paralelo en GPU

3.16. Resumen del sistema implementado

La Tabla 3.11 presenta un resumen consolidado de los tres componentes del sistema

con sus tecnologias y resultados alcanzados.
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Tabla 3.11:

Camanchaca, Tomé.

Componente Tecnologia Resultado
Deteccion YOLOv11L mAP@0.5 = 0,951 - P
operarios = 0,934
Deteccion filetes | YOLOv11L mAPQ@0.5 = 0,903 - P
= 0,891
Analisis por ROI | 10 poligonos - ray | 10 puestos simultaneos
casting

Clasificacion

estados

Légica de co-deteccion

3 estados por puesto

Detenciones  de

Ventana temporal 40 s

4 tipos clasificados

linea

Indicadores Célculo en tiempo real 15 KPIs

operativos

Interfaz Gradio - red local LAN | Movil y escritorio

monitoreo

Reportes HTML Matplotlib Al término de cada

automaticos Chart.js turno

Modelo de cofias | YOLOv11 - 9 clases mAPQ@0.5 = 0,894 - P
= 0,887

Verificador EPP | YOLOv1l + modelos | Prototipo validado [1]

generativos

SlowFast PyTorchVideo 4+ BotSort | Descartado por costo

(evaluado) computo

Hardware RTX 4050 12 GB | 103 FPS 9,7 ms

despliegue VRAM latencia

Resumen del sistema de monitoreo implementado en Salmones
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Resultados

4.1. Introduccion

El presente capitulo reporta los resultados obtenidos en la validacion del sistema de
monitoreo desarrollado. La evaluacién se organiza en tres lineas: (1) desemperio de los
modelos de deteccion YOLOvVI1 en términos de métricas de precision; (2) resultados
operativos del sistema de monitoreo de productividad durante un turno real en la planta
de Salmones Camanchaca; y (3) resultados del médulo de verificacion de EPP basado

en modelos generativos multimodales.

4.2. Resultados del modelo de deteccion YOLOv11

4.2.1. Desempeno de los modelos entrenados

Ambos modelos YOLOvV11L fueron evaluados sobre sus respectivos conjuntos de prueba.
La Tabla 4.1 resume las métricas obtenidas. El modelo de operarios alcanz6é una
precision de 0,934 y un mAP@Q.5 de 0,951, mientras que el modelo de filetes obtuvo una
precision de 0,891 y un mAP@0.5 de 0,903. El desempeno global del sistema combinado,

expresado como el promedio ponderado de ambas clases, es de mAP@0.5 = 0,927.
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Tabla 4.1: Métricas de desempeno de los modelos YOLOv11L sobre el conjunto de

prueba.
Modelo Precision | Recall | mAP@O0.5 | mAP@O0.5:0.95
YOLOv11 — Operario 0,934 0,912 0,951 —
YOLOv11l — Filete 0,891 0,873 0,903 —
Global (prom.) 0,912 0,892 0,927 0,866

El menor desempeno del modelo de filetes respecto al de operarios se explica por
la mayor variabilidad visual de los filetes de salmoén: distintos tamafios, grados de
procesamiento, posiciones sobre la cinta y acumulaciones en la zona de trabajo. En
contraste, los operarios presentan una silueta mas consistente, favoreciendo la deteccion.
Ambos modelos superaron el umbral de mAP@0.5 > 0,90 definido como criterio de

aceptacion.

4.2.2. Desempeno del modelo de cofias

El modelo YOLOv11 de 9 clases para detecciéon de cofias fue evaluado sobre el conjunto

de prueba (401 imagenes). Los resultados se presentan en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Métricas de desempenio del modelo YOLOv11 de deteccién de cofias (9

clases).

Métrica Valor | Objetivo | Resultado
Precisiéon promedio | 0,887 > 0,85 Cumplido
Recall promedio 0,872 > 0,80 Cumplido
mAP@0.5 global 0,894 > 0,85 Cumplido

El modelo superé los objetivos de desempeno en las tres métricas evaluadas, validando

la viabilidad de identificar automaticamente el rol del personal a través del color de

cofia en condiciones reales de planta.
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4.2.3. Comparacion con la literatura

La Tabla 4.3 compara los modelos desarrollados con trabajos relacionados de la

literatura en detecciéon de EPP y monitoreo de personal en entornos industriales.

Tabla 4.3: Comparacién del sistema desarrollado con trabajos relacionados de deteccion

de EPP y monitoreo industrial.

Trabajo Modelo Tarea mAP@OQ.5 | Precisiéon
Este trabajo YOLOv11L Operarios + Filetes 0,927 0,912
Este trabajo YOLOv11L Cofias (9 clases) 0,894 0,887
Wang et al. [36] YOLOv8x EPP construccién 0,920 —
Ferdous et al. [35] | YOLOX-m EPP (8 clases) 0,898 —
Liu et al. [39] SD-YOLOv5s EPP 0,937 —
Zhang et al. [67] | U-Net+YOLOvV5 | Salmén segmentacion 0,969 —
Islam et al. [47] YOLOv6+ROI | Vigilancia ROI 0,923 —

Los resultados obtenidos son comparables o superiores a los trabajos de la literatura
en deteccion de EPP y monitoreo industrial. El sistema propuesto destaca por integrar
simultdneamente deteccion de dos clases, analisis por ROI y clasificacién de estado
operativo, lo que no se encuentra en ninguno de los trabajos comparados de forma

integrada.

4.3. Resultados operativos del sistema de

monitoreo

4.3.1. Descripciéon del turno validado

La validacién del sistema de monitoreo de productividad se realizé6 durante el turno
operativo del 9 de marzo de 2026 en la planta de procesos de Salmones Camanchaca.

Las condiciones generales del turno se detallan en la Tabla 4.4.
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Tabla 4.4: Caracteristicas del turno validado (2026-03-09).

Parametro Valor

Fecha 9 de marzo de 2026
Hora de inicio 13:29

Hora de término 18:39

Duracién total 5 horas 10 minutos
Puestos monitoreados 10 (P01 - P10)
Total de filetes procesados | 5.098

Total de entradas a la linea | 5.098

Total de salidas de la linea | 5.052

4.3.2. Indicadores globales del turno

La Tabla 4.5 presenta los indicadores operativos globales calculados por el sistema al

término del turno.

Tabla 4.5: Indicadores operativos globales del turno 2026-03-09.

Indicador Valor
Filetes procesados (total) 5.098
Velocidad promedio de entrada 29,7 fil /min
Velocidad promedio de salida 29,2 fil/min
Tiempo promedio por filete 11,2 seg/filete
Tiempo total en estado despinando 950,9 min
Detenciones registradas 3
Tiempo total en detenciones 2,5 min

El sistema registré inicamente 2,5 minutos acumulados de detenciones de linea durante
las cinco horas de operacién, lo que equivale a un indice de disponibilidad del 99,2 %,
indicando una operacién altamente continua durante el turno analizado. Cabe destacar
que el horario monitoreado (13:29-18:39) incluye tanto los periodos de procesamiento
activo como los intervalos no productivos asociados a colacién del personal y a las

labores de limpieza de la linea posteriores al término de la produccion, situaciones
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que se reflejan en los tiempos en estado PUESTO VACIO presentados en las secciones
siguientes y que no corresponden a detenciones operativas sino a pausas planificadas

dentro del turno.

4.3.3. Productividad por puesto

La Figura 4.1 muestra el grafico de filetes procesados por puesto generado
automdticamente por el sistema. La diferencia entre el puesto més productivo (P10,
759 filetes) y el menos productivo (P09, 65 filetes) es significativa, evidenciando una

marcada heterogeneidad operacional entre puestos durante el turno.

FILETES PROCESADOS POR PUESTO

687
622

- 599 600
530
468
= o
P03 P04 PO5 P06 PO7 P08 P09 P10
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P02

Fig. 4.1: Filetes procesados por puesto durante el turno 2026-03-09. P10 lidera con 759
filetes, seguido por P06 (687) y P02 (622). P03 y P09 presentan los valores més bajos

(152 y 65 respectivamente). Fuente: reporte automatico del sistema, elaboracién propia.

La Figura 4.2 complementa el analisis presentando el tiempo promedio por filete en cada
puesto, métrica que refleja la velocidad individual de procesamiento independientemente

del tiempo total operado. Un valor menor indica mayor rapidez de despinado por unidad.
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Segundos por filete

15.1s

VELOCIDAD PROMEDIO (S/FILETE)
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Fig. 4.2: Velocidad promedio de procesamiento por puesto, expresada en segundos

por filete (menor valor = mayor rapidez individual). Los puestos P01 (12,9 s/filete) y

P10 (13,0 s/filete) presentan los menores tiempos unitarios, indicando mayor rapidez

de despinado. La linea horizontal indica el promedio global del turno (11,2 s/filete).

Fuente: reporte automatico del sistema, elaboracion propia.

La Tabla 4.6 presenta el ranking completo de productividad de los 10 puestos con los

valores numeéricos exactos.

Tabla 4.6: Ranking de productividad por puesto, turno 2026-03-09.

Posicién | Puesto | Filetes procesados | Tiempo prom. (seg/filete)
1 P10 759 13,0
2 P06 687 14,9
3 P02 622 15,1
4 PO1 616 12,9
) P08 600 13,6
6 PO7 599 15,9
7 P05 530 16,3
8 P04 468 15,8
9 P03 152 17,2
10 P09 65 20,1
Total — 5.098 11,2
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El puesto P10 lider6 la produccion con 759 filetes y un tiempo promedio de 13,0
seg/filete. Los puestos con menores tiempos promedio por filete (P01: 12,9 s; P10:
13,0 s; P08: 13,6 s) son los de mayor rapidez individual de despinado. Notese que el
promedio global del turno es 11,2 s/filete: este valor es inferior al de cualquier puesto
individual porque refleja el promedio ponderado total de la linea en momentos de alta
actividad, no necesariamente la velocidad sostenida de cada operario a lo largo del turno
completo. P10 es el tnico puesto que combina la mayor produccién total (759 filetes)

con una velocidad individual competitiva (13,0 s/filete).

4.3.4. Distribucién de estados por puesto

La Figura 4.3 muestra la distribucién temporal de los tres estados (DESPINANDO,
ESPERA, PUESTO VACTO) para cada puesto durante el turno. Los puestos P03 y P09
presentan barras dominadas casi completamente por estado PUESTO VACIO (rojo),

confirmando que estuvieron sin operario asignado la mayor parte del turno.
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Fig. 4.3: Distribuciéon temporal de estados por puesto durante el turno 2026-03-
09 (escala en minutos). Verde: DESPINANDO; naranja: ESPERA; rojo: PUESTO
VACIO. P10 y P06 presentan los mayores tiempos en DESPINANDO; P03 y P09
muestran predominancia de PUESTO VACIO. Fuente: reporte automéatico del sistema,

elaboracion propia.
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La Figura 4.4 resume la distribucion global de los tres estados, agregando los datos de

los 10 puestos durante todo el turno.

ESTADOS REGISTRADOS

ESPERA

PUESTO VACIO
DESPINANDO

Fig. 4.4: Distribucién global de estados registrados durante el turno 2026-03-009.
PUESTO VACIO concentra el 53,7% del tiempo agregado de los 10 puestos,
DESPINANDO el 35,6 % y ESPERA el 10,7 %. Fuente: reporte automatico del sistema,

elaboracion propia.

Es importante interpretar estos porcentajes en contexto. El elevado porcentaje del
estado PUESTO VACIO (53,7%) no debe leerse como tiempo no productivo de la
linea, sino como la consecuencia directa de tres factores: (i) el horario monitoreado
abarca el turno completo de 5 horas 10 minutos, lo que incluye los periodos de
colacion del personal y las labores de limpieza de la linea ejecutadas al término
de la produccién; (ii) durante la mayor parte del turno los puestos P03 y P09 no
estuvieron asignados a operario alguno (84 % y 92 % en estado vacio respectivamente,
segin la Tabla 4.7); y (iii) la linea opera con capacidad parcial cuando la demanda de
produccion no requiere los 10 puestos simultaneamente. Estos elementos son habituales
en la operacion real de la planta y forman parte natural de la jornada laboral, por lo

que el sistema los registra fielmente sin clasificarlos como detenciones de linea.

La Tabla 4.7 presenta los valores exactos por puesto en minutos y porcentaje,

complementando la informacion visual de las figuras anteriores.
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Tabla 4.7: Distribucién temporal de estados por puesto, turno 2026-03-09 (273,2 min

totales por puesto).

Puesto | Despinando (min) | Desp. (%) | Espera (min) | Esp. (%) | Vacio (min) | Vac. (%)
PO1 114,9 42% 17,2 6 % 141,1 52 %
P02 116,1 43 % 40,0 15% 117,2 43%
P03 28,3 10% 15,2 6 % 2298 84 %
P04 87,2 32% 35,9 13% 150,1 55 %
P05 988 36 % 44.9 16 % 129.5 AT%
P06 128,1 47% 42,8 16 % 102,4 37 %
POT7 111,7 41% 46,6 17% 114,9 42%
P08 112,0 41% 23,7 9% 137,6 50 %
P09 12,2 4% 9,5 3% 2515 92 %
P10 141,6 52% 22,7 8% 108,9 40 %

Global 950,9 35% 298,5 11% 1.483,0 54 %

4.3.5. Evolucién temporal del turno

La Figura 4.5 presenta la evolucién de las entradas y salidas acumuladas a la linea de
despinado durante todo el turno. La pendiente practicamente lineal entre las 13:29 y las
16:30 evidencia un flujo de procesamiento constante, mientras que el plateau posterior

corresponde al cierre paulatino del flujo de materia prima al final del turno.
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EVOLUCION ENTRADAS VS SALIDAS
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Fig. 4.5: Evolucion de las entradas y salidas acumuladas durante el turno 2026-03-009.
Curva celeste: entradas a la linea (5.098 totales); curva naranja: salidas (5.052 totales).
La diferencia constante de 46 filetes corresponde al material en transito en la linea.

Fuente: reporte automatico del sistema, elaboracién propia.

La Figura 4.6 muestra las velocidades instantédneas de entrada y salida (fil/min) a lo
largo del turno, métrica que permite identificar variaciones en el ritmo de la linea mas

alla de los promedios globales.
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Fig. 4.6: Velocidades instantaneas de entrada y salida (fil/min) durante el turno 2026-
03-09. La velocidad se mantuvo estable en torno a 33 fil/min entre las 14:00 y las
16:30, descendiendo gradualmente hacia el final del turno. La linea horizontal indica
el promedio global de entrada (29,7 fil/min). Fuente: reporte automatico del sistema,

elaboracion propia.
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4.3.6. Detenciones de linea registradas

El sistema registro tres detenciones de linea durante el turno, todas de tipo ENTRADA,
detalladas en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8: Registro de detenciones de linea, turno 2026-03-09.

N° | Inicio Fin Tipo Duracién
1 | 16:01:56 | 16:02:26 | ENTRADA 30 s
2 | 16:15:26 | 16:15:56 | ENTRADA 30 s
3 | 16:32:27 | 16:33:57 | ENTRADA | 1 min 30 s
Tiempo total en detenciones 2 min 30 s

Las tres detenciones ocurrieron en un intervalo de aproximadamente 31 minutos (16:01-
16:33), todas asociadas a interrupciones en el flujo de entrada de filetes a la linea. La
detencién de mayor duracién (1 min 30 s) ocurrié a las 16:32. Ninguna detencién superd
el umbral de 2 minutos, y el tiempo total acumulado de 2 min 30 s sobre un turno de

5 horas representa un impacto minimo sobre la produccion total.

4.4. Resultados del sistema de verificacion de EPP

4.4.1. Desempeno comparativo de modelos generativos

La evaluacion comparativa de los tres modelos generativos multimodales para la
verificacién automatica de EPP se realiz6 sobre un conjunto de 50 imagenes de
operarios individuales, capturadas en condiciones reales de la planta [1]. Los resultados

se presentan en la Tabla 4.9.
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Tabla 4.9: Resultados de la evaluacién comparativa de modelos generativos para
verificacién de EPP [1].

Modelo Precisién | Coherencia | Detalle | Consistencia
OpenAl GPT-4.1 100 % 100 % 100 % 100 %
Google Gemini Pro 90 % 92 % 96 % 94 %
LLaVA (open-source) 8% 80 % 86 % 82 %

4.4.2. Analisis de errores por modelo

El modelo OpenAl GPT-4.1 alcanzé un desempeno perfecto en todas las métricas
evaluadas, sin errores de clasificacion sobre las 50 imagenes analizadas. Google Gemini
Pro present6 errores puntuales en la deteccion de audifonos de proteccion (4 iméagenes)
y en la deteccién de guantes (1 imagen), lo que impact6 principalmente su precisién
descriptiva (90 %). El modelo LLaVA mostré errores mas distribuidos: 4 fallos en la

identificacién de cofias, 1 fallo en guantes y 1 fallo en mascarilla.

Cabe precisar que la evaluacion se realizé sobre un conjunto de 50 imagenes, tamafo que
permite establecer tendencias comparativas entre modelos pero que, en el caso de GP'T-
4.1, no es estadisticamente suficiente para confirmar un desempefio perfecto de manera
generalizable. Una evaluacién méas robusta sobre cientos de iméagenes es recomendable

antes de un despliegue permanente en produccion.

4.4.3. Seleccion del modelo para despliegue

Si bien GPT-4.1 obtuvo el mejor desempeno, el andlisis para el despliegue en produccion
debe considerar factores econdmicos y operacionales ademés de la precision. La
Tabla 4.10 compara los tres modelos desde una perspectiva de viabilidad practica para

un sistema que operaria con cientos o miles de consultas diarias.
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Tabla 4.10: Comparacion de viabilidad para despliegue en produccion del sistema de

verificacion de EPP.

Criterio GPT-4.1 | Gemini Pro LLaVA
Precisién global 100 % 90 % 78 %
Costo por consulta Alto Bajo Nulo (local)
Dependencia externa Si Si No
Latencia API Alta Baja Variable
Req. hardware local No No Alto
Control de datos No No Si
Viabilidad produccién | Limitada | Recomendada | Alternativa

En virtud de este analisis, se concluye que Google Gemini Pro es el modelo mas
adecuado para el despliegue en producciéon. Si bien GPT-4.1 supera a Gemini
en precision, su costo por token es significativamente mayor, lo que lo hace inviable
econdémicamente para un sistema que procesa multiples operarios a lo largo de un turno
completo. Gemini Pro, en cambio, ofrece un costo por token menor, latencias reducidas
y un desempeno de 90 % que resulta suficiente para la aplicacién de supervision de EPP
en planta. La alternativa LLaVA, ejecutada localmente, eliminaria el costo por consulta
pero requeriria hardware dedicado en la planta y presenta el menor desempenio de los
tres modelos, lo que lo descarta como opcion principal en el contexto de seguridad

industrial donde los errores de clasificacion tienen consecuencias directas.

4.5. Discusion general de resultados

Los resultados obtenidos demuestran que el sistema de monitoreo desarrollado
es técnicamente viable y operacionalmente util en condiciones reales de planta.
Los modelos YOLOv11L entrenados superaron los objetivos de precision definidos
(mAP@OQ.5 > 0,90) y operan a 103 FPS en el hardware de despliegue, muy por encima
de los 30 FPS de la cdmara, garantizando que no existe cuello de botella computacional

en la captura.

La validacién en el turno del 9 de marzo de 2026 permitié registrar 5.098 filetes

procesados en 5 horas, con diferencias significativas de productividad entre puestos:
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P10 proces6 759 filetes (14,9 % del total) mientras que P09 procesé apenas 65 (1,3 %
del total). Esta variabilidad evidencia el valor del sistema para identificar asimetrias
operativas que no serian detectables mediante supervision humana convencional. Las
detenciones de linea fueron escasas (3 eventos, 2,5 min acumulados), pero el sistema las
registré con precision de segundo, habilitando su trazabilidad completa para analisis
posteriores. El elevado porcentaje agregado de estado PUESTO VACIO (53,7%) se
explica principalmente por los periodos de colacién del personal y las labores de limpieza
de linea incluidos dentro de las cinco horas del turno monitoreado, sumados a la
operacion habitual con capacidad parcial de la linea, no constituyendo en ningtin caso

un indicador de baja eficiencia productiva.

En cuanto al moédulo de EPP, los resultados confirman la factibilidad del enfoque
generativo multimodal para la supervisiéon automética del cumplimiento de equipos
de proteccion. La seleccion de Gemini Pro como modelo de produccion equilibra
adecuadamente precision, costo operacional y simplicidad de integracion, sin requerir

hardware adicional en la planta.

4.6. Analisis econémico y de viabilidad

La viabilidad econémica de un sistema de monitoreo basado en vision por computador
depende de su estructura de costos de implementacién y operacion, y de los beneficios
que genera en términos de ahorro de recursos. A continuacién se presenta un andlisis
preliminar de costos e indicadores de rentabilidad para el despliegue del sistema

desarrollado en Salmones Camanchaca.

4.6.1. Estructura de costos

El andlisis distingue entre costos de inversiéon inicial (CAPEX) y costos de operacién
mensual (OPEX).
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4.6.1.1. Inversién inicial (CAPEX)

La Tabla 4.11 resume los componentes de inversion requeridos para implementar el
sistema en una linea de produccién. El equipo de cémputo (notebook con GPU NVIDIA
RTX 4050) corresponde a un activo preexistente en la empresa, por lo que su costo de

adquisicion no se imputa al proyecto.

Tabla 4.11: Inversion inicial (CAPEX) para despliegue del sistema en una linea.

ftem Costo (CLP)
Cédmara TP cenital (1080p, protocolo RTSP) + $150.000
instalacion®

Notebook con GPU NVIDIA RTX 4050° $0
Roboflow — etiquetado y gestion de datasets® $0
API Google Gemini — desarrollo y pruebas® $0
Total CAPEX $150.000

@ Adquirida e instalada por Salmones Camanchaca S.A.
b Activo preexistente; costo no imputado al proyecto.

¢ Utilizados bajo plan gratuito (free tier).

4.6.1.2. Costos de desarrollo

El desarrollo del sistema se ejecuté durante tres meses en modalidad de practica
profesional. La Tabla 4.12 detalla los costos asociados. La beca de practica profesional

corresponde al monto total del periodo de tres meses.

Tabla 4.12: Costos de desarrollo del sistema (3 meses).

ftem Costo total (CLP)
Beca de practica profesional (3 meses) $650.000
Google Colab Pro — entrenamiento en GPU A100 $28.500
(3 meses)

Herramientas de desarrollo (software) $0
Total desarrollo $678.500
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4.6.1.3. Costos de operacién mensual (OPEX)

Una vez desplegado el sistema, los costos operativos son significativamente bajos, como
se resume en la Tabla 4.13. El consumo eléctrico de la GPU RTX 4050 en modo de
inferencia es aproximadamente 35 W, lo que representa un costo despreciable a la tarifa
industrial chilena (~ $120/kWh). El uso de la API Gemini en produccién depende del

volumen de verificaciones de EPP realizadas por turno.

Tabla 4.13: Costos de operacion mensual estimados en produccion.

ftem Costo mensual (CLP)
Electricidad GPU (35 W x 8 h x 22 dias)® $702
API Google Gemini Pro (verificacion EPP)® $47.500
Mantenimiento y actualizaciones $0
Total OPEX mensual $48.202

@ Tarifa industrial eléctrica chilena (= $120/kWh).

b Estimado en ~50 USD/mes segiin volumen de verificaciones.

4.6.2. Estimacion de beneficios

Los principales beneficios econémicos del sistema provienen del ahorro en supervision
manual de productividad y en la generaciéon de reportes operativos. Sin el sistema

automatizado, estas tareas requieren dedicacién diaria de personal de supervision.

La Tabla 4.14 estima el ahorro mensual considerando que la supervisién manual de la
linea de despinado demanda aproximadamente 2 horas diarias de tiempo de supervisor
para registro de actividad y elaboracién de reportes al cierre del turno, valorizado a la
tarifa horaria de supervisién de planta (~ $8,000 CLP /hora, equivalente a ~ 8 USD/h).

4.6.3. Indicadores de rentabilidad

Con base en los datos anteriores, la Tabla 4.15 sintetiza los principales indicadores de

rentabilidad del proyecto.
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Tabla 4.14: Estimacién de beneficios mensuales del sistema automatizado.

Fuente de ahorro Ahorro mensual (CLP)
Registro manual de productividad (2 h/dia)® $334.400
Elaboracion de reportes de turno (1 h/dia)® $167.200
Reduccién de errores de registro (estimado $50.000
conservador)

Total beneficio mensual estimado $551.600

@ Valorizado a $8.000 CLP/h x 22 dias hébiles/mes.

Tabla 4.15: Indicadores de rentabilidad del sistema de monitoreo.

Indicador Valor
Inversion total (CAPEX + desarrollo) $828.500 CLP
OPEX mensual en produccion $48.202 CLP
Beneficio mensual estimado $551.600 CLP
Beneficio neto mensual $503.398 CLP
Periodo de recuperacion (payback) < 2 meses
ROI al primer afio de operacion > 200 %
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Es importante destacar que estos valores corresponden a una estimacion conservadora
para una sola linea de produccién. Salmones Camanchaca opera multiples lineas
simultaneas; el escalamiento del sistema a cinco lineas —propuesto como trabajo futuro
en la Seccion 5.2— implicarfa una inversién marginal adicional (principalmente cdmaras
adicionales a ~ $114,000 CLP cada una), con beneficios que escalan proporcionalmente,

mejorando sustancialmente los indicadores de rentabilidad.

El anélisis de costo-beneficio completo, incluyendo proyecciones a multiples lineas y el
impacto cuantificado en la reduccion de tiempos de inactividad no planificada, queda
sujeto a evaluacién por parte del equipo de gestion de Salmones Camanchaca con datos

operativos de largo plazo.
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Conclusiones

5.1. Conclusiones generales

El presente trabajo desarroll6 un sistema de monitoreo basado en inteligencia artificial
para la supervision de productividad y seguridad ocupacional en una linea de despinado
de salmén de la planta de procesos de Salmones Camanchaca, Tomé. A partir de
los resultados obtenidos, se pueden extraer las siguientes conclusiones, organizadas en

correspondencia con los objetivos especificos planteados.

Los objetivos especificos 1 y 2 —diseno del sistema de captura y construccion del dataset
etiquetado— fueron cumplidos mediante la instalacion de una camara IP cenital con
stream RTSP y la construccion de un dataset de 5.754 imagenes de entrenamiento y
549 de validacién en Roboflow, con técnicas de data augmentation. Los objetivos 3
y 4 —entrenamiento de los modelos YOLOv11 e implementacion de la 16gica ROI—
fueron satisfechos con un mAP@Q.5 global de 0,927, superando el umbral de 0,90,
y con el algoritmo de co-detecciéon implementado para clasificar los tres estados por
puesto. El objetivo 5 —deteccion automatica de detenciones— fue cumplido con cuatro
tipos de detencion registrados con precision de segundo. El objetivo 6 —célculo de
15 indicadores operativos— fue implementado completamente y validado durante el
turno del 9 de marzo de 2026. El objetivo 7 —modelo de cofias con mAP > 0,85— fue
superado con un mAP@Q.5 = 0,894 sobre 9 clases. Los objetivos 8 y 9 —reporte HTML
automatico y validacion en produccién— fueron completados con el sistema operando

durante un turno completo y generando reportes sin intervencién manual. El objetivo
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10 —documentacién técnica— se entrega a través de los apéndices de esta memoria.

El sistema de monitoreo de productividad desarrollado demostré ser técnicamente
viable y operacionalmente 1til en condiciones reales de produccion. Los dos modelos
YOLOv11L entrenados para la deteccion de operarios y filetes de salmoén alcanzaron
un mAPQO.5 global de 0,927 y una latencia de inferencia de 9,7 ms por fotograma,
equivalente a 103 FPS, lo que supera ampliamente la frecuencia de captura de la caAmara
instalada (30 FPS) y garantiza que no existe cuello de botella computacional en el
despliegue. Estos resultados son comparables con los reportados en trabajos recientes
de deteccién de EPP y monitoreo industrial basados en arquitecturas YOLO [36, 35, 39].

La validacion del sistema durante el turno del 9 de marzo de 2026 permitié registrar
5.098 filetes procesados en 5 horas y 10 minutos, con una velocidad promedio de entrada
de 29,7 fil/min y un tiempo promedio por filete de 11,2 segundos. El sistema identifico
una variabilidad significativa entre puestos, con P10 procesando 759 filetes (14,9 %
del total) frente a P09 con apenas 65 filetes (1,3% del total), diferencias que son
practicamente imposibles de cuantificar con precision mediante supervision humana
convencional. Se registraron uUnicamente 3 detenciones de linea, con una duracién
acumulada de 2 minutos y 30 segundos, lo que equivale a un indice de disponibilidad

del 99,2 % durante el turno monitorizado.

La evaluacién de la arquitectura SlowFast Networks [50] como alternativa para el
reconocimiento de acciones evidencié que, si bien es técnicamente capaz de clasificar
actividades con precisiones razonables, su carga computacional combinada (deteccién
+ accién + seguimiento) resulta incompatible con los recursos de hardware disponibles
para despliegue en la planta. Este resultado justifica la decision de adoptar el
enfoque deterministico basado en co-deteccion dentro de ROI, que alcanza desempenos

superiores con una fraccion del costo computacional.

El modelo de deteccion multiclase de cofias alcanzé un mAP@Q.5 de 0,894 sobre 9 clases
de rol del personal, validando la viabilidad técnica de identificar autométicamente el
cumplimiento del uso de cofia y el rol del operario a partir del color de la misma
sin ningun identificador adicional. La evaluacién comparativa de modelos generativos
multimodales para la verificacion de EPP [1] demostré que Google Gemini Pro
constituye la alternativa mas adecuada para el despliegue en produccion, equilibrando

un desempeno del 90 % con un costo por token significativamente menor al de GPT-4.1,
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sin requerir infraestructura local adicional.

En términos globales, el sistema propuesto sienta las bases tecnoldgicas para una
transformaciéon profunda de la supervision operativa en plantas de procesamiento de
salmon, avanzando desde una gestion reactiva basada en observacion humana periddica

hacia una gestion continua, trazable y basada en datos.

5.2. Trabajo futuro

Los resultados obtenidos abren diversas lineas de trabajo futuro que permitirian
expandir el alcance, la robustez y el impacto del sistema desarrollado. A continuacion

se presentan las mas relevantes.

5.2.1. Escalamiento a multiples lineas de produccién

El sistema fue desarrollado y validado sobre una tinica linea de despinado. Sin embargo,
la arquitectura implementada es intrinsecamente escalable: la l6gica de analisis por ROI,
la clasificacién de estados y los 15 indicadores operativos son independientes del niimero
de lineas monitoreadas. Una extension natural consiste en desplegar el sistema de forma
simultanea sobre las cinco lineas de despinado activas en la planta, centralizando los
datos en un servidor local que integre los registros CSV de cada linea y genere reportes
consolidados por turno. Este escalamiento permitiria comparar el desempefnio entre
lineas, identificar patrones globales de produccién y detectar asimetrias sistematicas

entre grupos de trabajadores.

5.2.2. Extension a otras areas de procesamiento

El enfoque basado en vision por computador y ROI no es exclusivo del area de
despinado. Otras zonas de la planta, tales como las lineas de corte, fileteado, envasado
y despacho, presentan caracteristicas operativas igualmente susceptibles de monitoreo
automatico. Cada area requeriria el entrenamiento de modelos especificos adaptados a
las clases de objetos y acciones relevantes, pero la infraestructura de captura, analisis

por ROI, generacion de KPIs y reporte automatico seria reutilizable sin modificaciones
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sustanciales. A largo plazo, esto permitiria construir un sistema de inteligencia operativa

integral para toda la planta de procesos.

5.2.3. Infraestructura de servidor centralizado con miltiples

camaras

El despliegue a escala de planta requiere una arquitectura de servidor centralizado
capaz de procesar simultaneamente los streams RTSP de multiples cdmaras. Un servidor
equipado con GPU de gama media-alta (p. €j., NVIDIA RTX 4090 o equivalente con
24 GB VRAM) podria ejecutar de forma concurrente instancias independientes del
pipeline de inferencia, una por linea o area, almacenando los datos de todos los turnos
en una base de datos estructurada. Esta infraestructura habilitaria andlisis historicos
longitudinales, comparaciones entre turnos y entre lineas, y la construccion de modelos

predictivos de productividad basados en series temporales.

5.2.4. Verificacion de EPP en produccion con Gemini Pro

El prototipo de verificacion de EPP desarrollado puede trasladarse a produccion de
forma directa aprovechando la API de Google Gemini Pro [65]. En este esquema, el
servidor centralizado recibiria los fotogramas de cada camara, ejecutaria el detector
YOLOvV11 para obtener los recortes individuales de cada operario y enviaria cada recorte
a la API de Gemini Pro con el prompt estructurado de verificaciéon. Las respuestas
(mascarilla Si/No, audifonos Si/No, guantes Si/No, cofia Si/No) se almacenarian en la
base de datos junto con la marca temporal y el identificador del operario, construyendo
un registro trazable y auditable del cumplimiento de EPP por turno. El bajo costo por
token de Gemini Pro hace que este esquema sea econémicamente viable incluso a escala

de cientos de consultas por turno [65, 1].
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5.2.5. Camaras PTZ con zoom automatico para verificacién
de EPP

Una mejora significativa para el médulo de EPP consiste en integrar cAmaras PTZ ( Pan-
Tilt-Zoom) en la infraestructura de captura. En este esquema, el pipeline de deteccién
ejecutaria un ciclo de cuatro pasos por operario detectado: (i) detecciéon de la persona
en la imagen cenital de amplio campo; (ii) comando automético de zoom y reencuadre
de la cdmara PTZ hacia el operario identificado; (iii) captura de una secuencia de 4
imagenes consecutivas del operario en alta resolucion desde distintos angulos del ciclo
PTZ; y (iv) envio de las cuatro imagenes a la API de Gemini Pro con un prompt que
solicita la verificacion de EPP tomando en cuenta la secuencia completa. Este enfoque de
verificacién secuencial reduciria significativamente los errores de clasificacion asociados
a oclusiones parciales, angulos desfavorables o elementos de EPP fuera del campo de

vision, que constituyen la principal fuente de fallos del enfoque con imagen tnica.

5.2.6. Deteccion de acciones y conductas de riesgo

A mas largo plazo, la arquitectura multimodal basada en modelos generativos abre la
posibilidad de extender el andlisis mas alla del cumplimiento de EPP hacia la deteccion
de acciones y conductas de riesgo en tiempo real. En este contexto, el prompt enviado
a Gemini Pro junto con la secuencia de imagenes podria solicitar adicionalmente la
identificacion de situaciones como manipulacion incorrecta de herramientas, posturas
ergondmicamente inadecuadas, acumulacién de material peligroso en zonas de transito,
o presencia de personal no autorizado en areas restringidas. La combinacion de deteccion
visual (YOLOvI11) con razonamiento seméntico (modelo generativo multimodal)
permitiria construir un sistema de seguridad ocupacional proactivo, capaz de generar
alertas en tiempo real antes de que una situacién de riesgo derive en un accidente,

trascendiendo el enfoque reactivo de la supervisién tradicional [68, 1].
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5.3. Reflexion final

El trabajo desarrollado demuestra que la inteligencia artificial aplicada a la vision
por computador puede transformar de manera concreta y medible la forma en que
se gestionan la productividad y la seguridad en entornos industriales de alta exigencia
como las plantas de procesamiento de salmén. Los modelos y sistemas construidos no
son prototipos tedricos: fueron disenados, entrenados y validados en condiciones reales
de produccion, con datos reales, en una planta real y operando en tiempo real. Este
caracter aplicado constituye, en si mismo, una de las contribuciones mas relevantes del

trabajo.

Desde una perspectiva de proceso, este trabajo representé un aprendizaje significativo
sobre las brechas que existen entre la investigacién académica y el despliegue industrial
real. La literatura de vision por computador ofrece resultados notables en condiciones
controladas, pero trasladar esos resultados a una planta de procesamiento de alimentos
—con iluminacién variable, vapor de agua, movimiento continuo de personas y la presion
de no interrumpir la produccion— impone desafios que no estan documentados en
los papers. Aprender a lidiar con esa brecha, negociar tiempos de grabaciéon con los
supervisores de linea, ajustar parametros en tiempo real durante el turno y entregar un
sistema que los propios operarios pudieran consultar desde el moévil, fue una formacion

que ningun curso pudo haber entregado de forma equivalente.

Una leccion técnica concreta fue la evaluacion y descarte de SlowFast Networks:
la arquitectura era técnicamente correcta para la tarea, pero incompatible con las
restricciones de hardware disponibles para despliegue. Esta decisiéon de abandonar una
solucién mas sofisticada en favor de una més simple y efectiva —la co-detecciéon por
ROI— ensené que en ingenieria aplicada, la soluciéon optima no siempre es la mas

compleja, sino la que mejor se adapta a las restricciones del problema real.

La escalabilidad de la arquitectura propuesta, la modularidad de sus componentes
y la accesibilidad de las herramientas empleadas (YOLOv1l, Roboflow, Google
Colab, Gemini API) hacen que las soluciones desarrolladas sean replicables en otros
contextos de la industria acuicola y alimentaria, con adaptaciones menores. El camino
hacia una planta de procesos completamente instrumentada con inteligencia artificial

para monitoreo continuo de productividad, trazabilidad de operaciones y verificacién
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automatizada de seguridad ocupacional estd, a partir de este trabajo, significativamente

mas cerca.
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Apéndice A

Anexo A: Parametros de

configuracién del sistema

A.1. Poligonos ROI de mesas (zonas de cinta

transportadora)

El archivo mesas. json define las regiones de interés correspondientes a las zonas de la
cinta transportadora frente a cada puesto de trabajo. Estas regiones se utilizan para
detectar la presencia de filetes de salmén en la zona de procesamiento activa de cada

operario.

C

"id_puesto": 1,
"nombre": "Mesapyl",

"coordenadas": [[86,51],[81,79],[101,83],[104,55],[104,52]]

"id_puesto": 2,

"nombre": "Mesa 2",

"coordenadas": [[79,94],[78,114],([77,118],[82,122],
[93,121]1,[98,91]1,[98,87]1,[91,86],
[86,86]1,[82,88]]

// ... (10 mesas en total)
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15 |1

Listing A.1: Extracto del archivo mesas. json con las coordenadas de las regiones ROI

de la cinta transportadora (Mesa 1 y Mesa 2).

A.2. Poligonos ROI de puestos (zonas de trabajo de
operarios)
El archivo puestos.json define las regiones de interés correspondientes a las zonas

de trabajo individuales de cada operario. Estas regiones, mas amplias que las de

mesas, permiten detectar la presencia del operario en su puesto y atribuirle el estado

10

11

12

13

14

15

16

correspondiente.

L

"id_puesto": 1,
"nombre": "Puestogl",

"coordenadas": [[103,44],[66,44],[61,78],[60,84],[99,84]]

},
{

"id_puesto": 10,

"nombre": "Puesto 10",

"coordenadas": [[175,49],[176,80],[192,80],[204,82],
[212,82],[221,82],[223,72],[223,59],
[225,42],[223,25],[218,22],[198,28],
[(192,27],[187,38]]

}
// ... (10 puestos en total)

]

Listing A.2: Extracto del archivo puestos. json con las coordenadas de los poligonos

de puesto (Puesto 1 y Puesto 10).
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A.3. Script de arranque del sistema

El archivo run_alimentacion.bat permite iniciar el pipeline principal con un doble clic

en Windows, configurando el directorio de trabajo y el intérprete de Python correctos.

@echo off

TITLE Monitoreo Planta

cd /d "d:\Downloads\IA_SALMONESCAMANCHACA"

cls

echo Iniciando ALIMENTACIONGRADIO.py...
"C:\Users\...\Python311\python.exe" "ALIMENTACIONGRADIO.py"

pause

Listing A.3: Script de arranque run_alimentacion.bat para ejecucién directa del

pipeline en Windows.
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Anexo B: Cdédigo fuente del sistema

de monitoreo

B.1. Pipeline principal de inferencia en tiempo real

(ALIMENTACIONGRADIO.py)

El pipeline principal implementa la logica completa de captura RTSP, inferencia dual
con dos modelos YOLOv11, analisis por ROI, clasificacion de estados, calculo de
indicadores operativos y escritura de datos. A continuacién se presentan las secciones

mas relevantes del codigo.

B.1.1. Configuracién y parametros del sistema

RTSP_URL = "rtsp://admin:Nimda.12010.8.9.13:554/Streaming/Channels /102

n

MODEL _SALMON PATH

MODEL_OPERARIOS_PATH
)

PUESTOS_JSON = os.path. join(BASE_DIR, "puestos_backup.json")

MESAS_JSON = os.path.join(BASE_DIR, "mesas.json")

os.path.join(BASE_DIR, "salmonestiemporeal.pt")

os.path.join(BASE_DIR, "operariostiemporeal.pt"
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Apéndice B. Anexo B: Cédigo fuente del sistema de monitoreo

ESTADO_JSON_OUT
CSV_DIR = os.path.join(BASE_DIR, "csv_logs")
WRITE_JSON_EVERY_S 1.0
WRITE CSV_EVERY_S 30.0

os.path.join(BASE_DIR, "estado_planta.json")

ROI_X, ROI_Y, ROI_W, ROI_H = 206, 0, 280, 357
LINEA_ENTRADA 31
LINEA_SALIDA 327

0.20
0.50

CONF_TH_SALMON
CONF_TH_OPERARIOS

UMBRAL _DETENCION_S = 40.0

OPER_PRESENCIA_MIN_CICLOS = 3

TARGET_FPS_SALMON
TARGET _FPS_OPERARIOS

I ]
[C2 I =
o

Listing B.1: Configuracién global del pipeline: rutas, modelos, umbrales y tasas de

inferencia.

B.1.2. Funciones utilitarias: ROI y escritura atémica

def atomic_write_json(path: str, payload: dict):
"""Escrituragatomica,de JSON,(evita leerarchivo,corrupto)."""
tmp = path + ".tmp"

", encoding="utf-8") as f:

with open(tmp, "w
json.dump(payload, f, ensure_ascii=False, indent=2)
for _ in range(3):
try:
os.replace(tmp, path)

return
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Apéndice B. Anexo B: Cédigo fuente del sistema de monitoreo

except PermissionError:

time.sleep (0.05)

def cargar_poligonos(json_path: str):
"""Carga,poligonos ROI desde JSON,y,los ,convierteyag,arraysnumpy."
with open(json_path, "r", encoding="utf-8") as f:
data = json.load (f)
poligonos = {}
for item in data:
pid = str(item["id_puesto"])
coords = np.array(item["coordenadas"], dtype=np.int32)
poligonos [pid] = coords

return poligonos

def punto_en_poligono (punto, poligono):

"""Retorna, True,sigel punto, cae dentro ,del poligono(ray, ,casting).

nnn

return cv2.pointPolygonTest (poligono, punto, False) >= 0

Listing B.2: Funciones para carga de poligonos ROI, deteccién de punto en poligono y

escritura atémica de JSON.

B.1.3. Logica de clasificacion de estados por puesto

for pid, poly_puesto in puestos_poly.items():
poly_mesa = mesas_poly.get(pid)

if pid in puestos_con_operario:

presencia_contador [pid] = min(
presencia_contador [pid] + 1, OPER_PRESENCIA_MIN_CICLOS +
2)
else:
presencia_contador [pid] = max(presencia_contador [pid] - 1, 0)
operario_presente = (presencia_contador [pid] >=

OPER_PRESENCIA MIN_CICLOS)
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Apéndice B. Anexo B: Cédigo fuente del sistema de monitoreo

salmon_presente = False
if poly_mesa is not None:
for sid, scenter in last_salmon_ids_map.items ():
if punto_en_poligono(scenter, poly_mesa):
salmon_presente = True

break

if operario_presente:
if salmon_presente:
nuevo_estado = "DESPINANDO"
stats_puestos [pid] ["t_despinando"] += dt
else:
nuevo_estado = "ESPERA"
stats_puestos [pid] ["t_espera"] += dt
else:
if tiempo_inicio_vacio_logico[pid] is None:
tiempo_inicio_vacio_logico[pid] = now
dur_vacio = now - tiempo_inicio_vacio_logico[pid]
if dur_vacio < 5.0:
nuevo_estado = estado_actual_puesto[pid]
else:
nuevo_estado = "PUESTO_,VACIO"
stats_puestos [pid]["t_vacio"] += dt

estado_actual_puesto[pid] = nuevo_estado

Listing B.3: Clasificacién del estado de cada puesto mediante co-deteccion en ROI, con

suavizado de presencia y periodo de gracia temporal.

B.1.4. Calculo de KPIs y escritura del payload JSON

elapsed_min

rate_salida_min

max ((now - t0) / 60.0, 0.0001)

rate_entrada_min = entradas / elapsed_min

salidas / elapsed_min

total_time_desp_all = sum(s["t_despinando"] for s in stats_puestos.

values ())
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Apéndice B. Anexo B: Cédigo fuente del sistema de monitoreo

# Filetes proporcionales por puesto (segun tiempo despinando)
for pid in puestos_poly:

st = stats_puestos[pid]

if total_time_desp_all > O:

proporcion st["t_despinando"] / total_time_desp_all

filetes_estimados = round(entradas * proporcion)
else:

filetes_estimados = 0
avg_time = (st["t_despinando"] / filetes_estimados) \

if filetes_estimados > 0 else 0.0

puestos_output_datal[pid] = {
"estado": estado_actual_puesto [pid],
"filetes_procesados": filetes_estimados,

"tiempo_despinando_m": round(st["t_despinando"] / 60, 2),

"tiempo_espera_m": round (st ["t_espera"] / 60, 2),
"tiempo_vacio_m": round (st ["t_vacio"] / 60, 2),
"avg_seg_por_filete": round(avg_time, 2)

payload = {

"timestamp": now_str (),

"estado_linea": estado_linea,

"entradas": entradas,

"salidas": salidas,
"rate_entrada_min": round (rate_entrada_min, 2),
"rate_salida_min": round (rate_salida_min, 2),

"global_avg_desp_sec": round(global_avg_desp_sec, 2),
"detenciones": {
"general": {"cantidad": det_stats["GENERAL"]["cantidad"],
"tiempo_s": round(det_stats["GENERAL"]["tiempo"]
D},
"entrada": {"cantidad": det_stats["ENTRADA"]["cantidad"],
"tiempo_s": round(det_stats["ENTRADA"]["tiempo"]

D},
"salida": {"cantidad": det_stats["SALIDA"]["cantidad"],
"tiempo_s": round(det_stats["SALIDA"]["tiempo"],
D3,
"total_tiempo_s": round (total_det_sec, 1)
},
"puestos": puestos_output_data

B

B
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Apéndice B. Anexo B: Cédigo fuente del sistema de monitoreo

if (now - last_json_write) >= WRITE_JSON_EVERY_S:
atomic_write_json (ESTADO_JSON_OUT, payload)
last_json_write = now

if ENABLE CSV and (now - last_csv_write) >= WRITE_CSV_EVERY_S:
append_csv (payload, list(puestos_poly.keys()))

last_csv_write = now

Listing B.4: Calculo de los 15 indicadores operativos y construccion del payload JSON

para el dashboard en tiempo real.

B.2. Generador de reportes diarios HTML
(REPORTE_DIARIO.py)

def generar_reporte(fecha: str):

csv_puestos = os.path.join(CSV_DIR, f"registro_puestos_{fechal}.csv

n )
csv_linea = os.path.join(CSV_DIR, f"registro_linea_{fechal}.csv")
df _p = pd.read_csv(csv_puestos, parse_dates=["timestamp"])
df _1 = pd.read_csv(csv_linea, parse_dates=["timestamp"])

df _p = df _p[~((df_p["filetes_procesados"] == 0) &
(df _p["tiempo_despinando_min"] == 0) &
(df _p["tiempo_espera_min"] == 0) &
(df _p["tiempo_vacio_min"] == 0))]
df 1 = df_1[df_1["entradas"] > 0].copy()

ultimo = df_p.groupby("puesto_id").last().reset_index ()

total_filetes int (ultimo["filetes_procesados"].sum())

avg_seg_filete round (ultimo["avg_seg_por_filete"].mean(), 1)

total_despinando = round(ultimo["tiempo_despinando_min"].sum(), 1)
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Apéndice B. Anexo B: Cédigo fuente del sistema de monitoreo

if

__hame__ ==

if not df_1.empty:

df _1.iloc[-1]

int(last_linea["entradas"])

last_linea

total_entradas

total_salidas int (last_linea["salidas"])

avg_rate_in round(df _1["rate_in _min"].mean (), 1)
round(df _1["rate_out _min"].mean(), 1)

round (float (last_linea.get("det_total_s", 0))

avg_rate_out
det_total
/ 60, 1)

rango_hora = (f"{df_p['timestamp'].min() .strftime (' %H:%4M") 3} ,-"
f"{df _p['timestamp'].max().strftime('H:%M"')}")

# Generar y guardar archivo HTML

out_path = os.path.join(BASE_DIR, f'"reporte_{fechal}.html")

with open(out_path, "w", encoding="utf-8") as f:

f.write(build_html (fecha, rango_hora, total_entradas,

total_salidas, avg_rate_in, avg_rate_out,
avg_seg_filete, total_despinando, det_total
ultimo, df_1))

print (f"Reporte generado: {out_pathl}")

" main__":
fecha = sys.argv[1] if len(sys.argv) > 1 \
else datetime.now () .strftime (" %Y-%m-%d")

generar_reporte (fecha)

Listing B.5: Funcion principal del generador de reportes: carga de CSVs, calculo de

KPIs finales del turno y construcciéon del reporte HTML.
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Apéndice C

Anexo C: Entrenamiento de

modelos y pipelines EPP

C.1. Entrenamiento del modelo YOLOv11
(operarios y filetes)
El entrenamiento de los modelos YOLOv11L se realiz6 en Google Colab con GPU

NVIDIA Tesla A100 (80 GB VRAM). El flujo comprende la descarga del dataset desde

Roboflow y la ejecucién del comando de entrenamiento mediante la CLI de Ultralytics.

C.1.1. Descarga del dataset y entrenamiento

!'pip install -U ultralytics
!'pip install roboflow

from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow(api_key="<API_KEY>")

project = rf.workspace("procesamiento-de-peces").project ("
personasoperarios")

version = project.version (1)

dataset = version.download("yolovil")
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Apéndice C. Anexo C: Entrenamiento de modelos y pipelines EPP

!yolo detect train \

model="'/content/detectoroperarios.pt'

data='/content/personasoperarios-1/data.yaml’ \
imgsz=640 epochs=100 batch=32

device=0 workers=8 cache=True \
amp=True optimizer='SGD' 1r0=0.001 \
close_mosaic=10 patience=10 save=True \
save_period=10 \

project='/content/drive/MyDrive/entrenamientos_salmon' \

name='0PERARIOS_A100'

Listing C.1: Descarga del dataset etiquetado desde Roboflow y entrenamiento del
modelo YOLOvV11L para detecciéon de operarios.

C.1.2. Reanudacién desde checkpoint

!yolo detect train \
model=/content/drive/MyDrive/entrenamientos_salmon/ \
SALMON_A100_ROBOFLOW/weights/epoch30.pt \
data=/content/drive/MyDrive/dataset_salmon/data.yaml \

resume=True

Listing C.2: Reanudacion del entrenamiento desde un checkpoint intermedio (época 30).

C.2. Entrenamiento del modelo SlowFast Networks

El entrenamiento de SlowFast Networks para reconocimiento de acciones se realizé con
la libreria PyTorchVideo. El modelo base slowfast_r50 fue ajustado para las cinco

clases de accién definidas en la linea de despinado.

C.2.1. Dataset y transformaciones

import torch

from torch.utils.data import Dataset
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Apéndice C. Anexo C: Entrenamiento de modelos y pipelines EPP

from PIL import Image
import torchvision.transforms as T

import numpy as np, OS

NUM_FRAMES_FAST
IMG_SIZE

32
224

frame_transform
T.Resize ((IMG_SIZE, IMG_SIZE)),
T.ToTensor (),
T.Normalize (mean=[0.45, 0.45, 0.45],
std =[0.225, 0.225, 0.225]),

T.Compose ([

D

class FramesDataset (Dataset):
def __init__(self, csv_path, root):

self .root = root

self.samples = []

with open(csv_path) as f:

for line in f:
parts = line.strip().split()
if parts:
self.samples.append ((parts[0],

def __len__(self):

return len(self.samples)

def __getitem__(self, idx):
folder, label = self.samples[idx]

int (parts [1])))

frames_dir = os.path.join(self.root, folder)
frame_files = sorted(os.listdir (frames_dir))
idxs = np.linspace(0, len(frame_files)-1,

NUM_FRAMES_FAST, dtype=int)

frames = [frame_transform/(

Image.open(os.path. join(frames_dir, frame_files[i

1)
.convert ("RGB"))

for i in idxs]
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Apéndice C. Anexo C: Entrenamiento de modelos y pipelines EPP

video = torch.stack(frames, dim=1)

return video, label

Listing C.3: Clase FramesDataset con transformaciones ImageNet y submuestreo

uniforme de frames para SlowFast.

C.2.2. Definiciéon del modelo y ciclo de fine-tuning

'pip install "git+https://github.com/facebookresearch/pytorchvideo.git

n

from pytorchvideo.models.hub import slowfast_r50

import torch.nn as nn, torch.optim as optim

device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"
num_classes = len(label_map)
model = slowfast_r50(pretrained=False)

model.blocks[-1].proj = nn.Linear(

model.blocks [-1].proj.in_features, num_classes)

model = model.to(device)

ALPHA = 4

EPOCHS = 50

criterion = nn.CrossEntropyLoss ()

optimizer optim.Adam(model.parameters(), lr=le-4)
for epoch in range (EPOCHS):

model.train ()

total_loss = 0.0

for video, labels in train_loader:

video, labels = video.to(device), labels.to(device)

fast_path = video
video[:, :, ::ALPHA]

slow_path

loss = criterion(model ([slow_path, fast_path]), labels)

optimizer.zero_grad ()
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loss.backward ()
optimizer.step ()

total_loss += loss.item()

print (f"Epoch{epoch+1}/{EPOCHS} | "
f'"Loss: {total_loss/len(train_loader):.4f}")

torch.save(model.state_dict (), "slowfast_accion_espera.pth")

Listing C.4: Carga del modelo SlowFast R50, adaptacion de la capa de clasificacién y

ciclo de entrenamiento con rutas Slow y Fast.

C.2.3. Evaluacion del modelo SlowFast

model.eval ()

correct, total = 0, O

with torch.inference_mode ():

for video, labels in val_loader:

video, labels = video.to(device), labels.to(device)
fast_path = video

slow_path = videol[:, :, ::ALPHA]

preds = model ([slow_path, fast_path]).argmax(dim=1)

total += labels.size (0)

correct += (preds == labels).sum().item()

print (f"Accuracy: {correct/total:.3f}")

Listing C.5: Evaluaciéon de la exactitud del modelo SlowFast sobre el conjunto de

validacién.

C.3. Configuraciéon del tracker ByteTrack

El archivo bytetrack.yaml define los pardmetros del algoritmo de seguimiento multi-
objeto ByteTrack, utilizado en los pipelines de EPP para mantener identidades

persistentes de los operarios a lo largo del video.
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tracker_type: bytetrack
track_high_thresh: 0.55

track_low_thresh: 0.15

new_track_thresh: 0.55

track_buffer: 120
match_thresh: 0.9
fuse_score: true
min_box_area: 40
frame_rate: 30
mot20: false

Listing C.6: Parametros del tracker ByteTrack (bytetrack.yaml).

C.4. Pipeline de verificacion de EPP con OpenAl
GPT-4.1

El pipeline de OpenAl integra el modelo YOLOv11 de cofias con ByteTrack y la API
de GPT-4.1, verificando periédicamente el uso de EPP de cada operario y generando

una bitacora trazable.

C.4.1. Configuracién y prompt estructurado

VIDEO_PATH = o
YOLO_MODEL_PATH
OUTPUT_EPP_CSV
OPENAI_API_KEY

"best .pt"

"bitacora_epp.csv"

nn

EPP_INTERVAL_MIN = 1
CLASS _COLORS = {
"operador cofia azul": (255, 0, 0),

"operador cofiablanca": (255, 255, 255),
"operador ,cofia morada": (255, 0, 255),

"operador ,cofianaranja":( 0, 140, 255),
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Apéndice C. Anexo C: Entrenamiento de modelos y pipelines EPP

"supervisor": ( 0, 255, 255),
"no,identificado": (128, 128, 128),
}
PROMPT_EPP = """

Analizala;imagen del operario,yyevaluael  juso,de EPP.
Responde EXACTAMENTE ,eneste formato:
Mascarilla:_si/no

Audifonos:si/no

Guantes: si/no

Cofia:_si/no

Comentario:

nnn . Strip ()

Listing C.7: Configuracién del pipeline OpenAl: rutas, colores por clase de cofia y

prompt estructurado de verificaciéon EPP.

C.4.2. Funcion de evaluaciéon con GPT-4.1 y bucle principal

from openai import OpenAlI

import base64

client = OpenAI(api_key=0PENAI_API_XEY)

def evaluar_epp_openai(crop_bgr):

"""Envia,recorte deyoperarioa, ,GPT-4.1,y,retorna  evaluacion EPP.""

_, buffer = cv2.imencode(". jpg",
cv2.cvtColor (crop_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB))
img_b64 = base64.bb64encode (buffer).decode("utf-8")

response = client.responses.create(

model="gpt-4.1",

input=[{"role": "user", "content": [
{"type": "input_text", "text": PROMPT_EPP},
{"type": "input_image", "image_base64": img_b64}

1}]

)

return response.output_text
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results

frames_eval

= yolo_model.track(source=VIDEO_PATH, stream=True,
tracker="bytetrack.yaml", verbose=False
)
int (fps * 60 * EPP_INTERVAL_MIN)

frame_idx =0

for r in results:

frame = r.orig_img

if r.boxes is None or r.boxes.id is None:

frame_idx += 1

continue

boxes = r.boxes.xyxy.cpu() .numpy () .astype (int)
cls_ids = r.boxes.cls.cpu().numpy().astype(int)
bt_ids = r.boxes.id.cpu().numpy().astype(int)

for i in range(len(boxes)):

x1, yl1, x2, y2 = boxes[i]
bt_id bt_ids [il]

clase = yolo_model.names[cls_ids[i]]

if bt_id not in mapa_ids:
mapa_ids [bt_id] = len(mapa_ids)
id_real = mapa_ids[bt_id]

historial_cofias[id_real][clase] += 1
cofia = max(historial_cofias[id_reall],

key=historial_cofias[id_real].get)

crop frame [max (0,y1) :y2, max(0,x1):x2]
if frame_idx - last_eval_frame.get(id_real, -1e9) >=
frames_eval:
resultado = evaluar_epp_openai (crop)
bitacora_epp.append ({
"timestamp": datetime.now () .strftime (" %Y-%m-Y%d,%H: %M: 7

Sll),
"id": id_real, "cofia": cofia, "resultado": resultado
B
last_eval_frame[id_real] = frame_idx
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color = CLASS_COLORS.get(cofia, DEFAULT_COLOR)
cv2.rectangle (frame, (x1,yl), (x2,y2), color, 2)
cv2.putText (frame, f£"ID,{id_reall} |l {cofial}",
(x1, max(20,y1-10)),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)

frame_idx += 1

Listing C.8: Funcién de evaluaciéon EPP con GPT-4.1 y bucle principal de deteccién
con YOLOv11 + ByteTrack.

C.5. Pipeline de verificacion de EPP con LLaVA

(ejecucién local)
El pipeline con LLaVA replica la arquitectura anterior, sustituyendo la API de OpenAl
por el modelo open-source LLaVA 1.5 (7B pardametros) ejecutado localmente mediante

la libreria transformers de Hugging Face, eliminando la dependencia de servicios

externos.

C.5.1. Carga del modelo y funcién de evaluacion

from transformers import AutoProcessor, AutoModelForVision2Seq

from PIL import Image

LLAVA_MODEL

"llava-hf/llava-1.5-7b-hf"

device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"

llava_processor = AutoProcessor.from_pretrained (LLAVA_MODEL)

llava_model
LLAVA_MODEL,
torch_dtype=torch.floatl6 if device == "cuda" else torch.float32

AutoModelForVision2Seq.from_pretrained(

).to(device)

llava_model.eval ()

def evaluar_epp(crop_bgr):

"""Evalua EPP_,localmente_ usando LLaVA,1.5-7B."""
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Apéndice C. Anexo C: Entrenamiento de modelos y pipelines EPP

pil Image.fromarray(cv2.cvtColor (crop_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB)
)

inputs

llava_processor (images=pil, text=PROMPT_EPP,
return_tensors="pt").to(device)
with torch.no_grad():
out = llava_model.generate (**inputs, max_new_tokens=200)
return llava_processor.batch_decode(out, skip_special_tokens=True)

(ol

Listing C.9: Carga de LLaVA 1.5-7B en GPU local y funcién de evaluaciéon EPP por

recorte de operario.

C.5.2. Escritura de bitacora EPP

Ambos pipelines (OpenAl y LLaVA) generan al finalizar una bitacora de verificaciones
en formato TXT y CSV:

with open(OUTPUT_EPP_TXT, "w", encoding="utf-8") as f:
for r in bitacora_epp:
f.write(f"{r['timestamp '1},|IoID {r['id" I}yl {r['cofia']l}\n")

f.write(r["resultado"] + "\n")

f.write("-" % 40 + "\n")
with open (OUTPUT_EPP_CSV, "w", newline="", encoding="utf-8") as f:
writer = csv.writer (f)
writer.writerow(["timestamp", "id", "cofia", "resultado"])

for r in bitacora_epp:
writer .writerow([r["timestamp"], r["id"],

r["cofia"], r["resultado"]])

print (f"Bitacora,guardada: {0OUTPUT_EPP_TXTZ}, | {OUTPUT_EPP_CSV}")

Listing C.10: Escritura de la bitacora de verificaciones EPP en formato TXT y CSV al

término del procesamiento.
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