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A. ANTECEDENTES DEL INNOVADOR

En Safety for Life creemos en las empresas preocupadas por la proteccion de la vida, el bienestar
de los trabajadores, la calidad de sus procesos y en la posibilidad de generar cambios significativos

a través de la innovacién y tecnologia.

¢Como lo hacemos? Somos una empresa con un equipo de profesionales con mas de 15 afios de
experiencia en implementacién, control y seguimiento de sistemas de gestion, tanto en el mundo
privado como desde los organismos administradores de la ley de accidentes laborales y
enfermedades profesionales.

Transformamos los problemas en soluciones. Convertimos ideas en productos para mejorar la
productividad y sustentabilidad de nuestros clientes, buscando disefios y experiencias centradas

en los usuarios finales.

¢Qué hacemos? Contamos con un laboratorio de innovacion (SafetyLab) que nos permite en un
ambiente creativo, experimentar sistematicamente distintas alternativas para abordar problemas
complejos fuera de la contingencia organizacional, articulando soluciones de manera colaborativa

y basadas en el aprendizaje.

Durante nuestra trayectoria hemos sido reconocidos en diversas instancias técnicas nacionales e
internacionales tales como ganadores del NFC Challengue Claro (Grupo Carso), ORP Conference
Internacional, Exponor / Expomin, Cluster Minero Antofagasta, Jornapraso, Asonap HSE (Colombia)

y Asociacién de Prevencionstas del Perd.

Destacan el desarrollo de productos que han agregado valor significativos en las operaciones, tales
como: Plataforma de Reportabilidad Operacional (web / movil); Safety Analytics para la toma de
deciones basadas en datos; implementacién agil de Sistemas de Gestién; Plataforma para la
seleccion, acreditacion y control de Empresas Contratistas; y desde hoy Inteligencia Artificial
aplicada a la Seguridad y Salud en el Trabajo (Safety AI).

En esta ocasion, invitamos al proyecto a la Empresa KAUEL, Invenciones Tecnoldgicas SpA,
Empresa con mas de 12 afios de experiencia, con sede en Estados Unidos, Chile y Ecuador que se



ha transformado en lider de desarrollo tecnoldgico en los ambitos de Industria 4.0 (Fotoaerometria,
Analitica de imagenes, IoT, Big Data, Inteligencia Artificial (AI), Realidad Virtual, Realidad
Aumentada). Con patentes presentadas en Estados Unidos y Chile, enfocadas en trabajo de

método de imagenes relacionadas con scanner tridimensional, vision estereoscopica, etc.

Posee alta experiencia en importantes desarrollos de software y electrénica con multinacionales y
destacados clientes de clase mundial como: el Massachusetts Institute of Technology (MIT,
EE.UU), PG&E (monitoreo de lineas de transmision eléctrica en California, EE.UU), SuKarne
(reconstruccién de plantas tridimensionalmente, México), ISAGEN (Reconstruccion de centrales y
subestaciones eléctricas en tres dimensiones, Colombia), SIPEC (monitoreo de lineas de

transmision y ductos en el Amazonas, Ecuador), ENAP (Ecuador), entre otras extranjeras.

B. RESUMEN DEL PROYECTO

El objetivo central del proyecto fue desarrollar una prueba de concepto que permita identificar
potenciales escenarios de riesgos laborales al interior de una planta productiva, a través de la

captura y analisis de imagenes procesadas con inteligencia artificial (computer vision).

Se realiza acuerdo de colaboracién con la empresa Agricola y Exportadora AGRICOM S.A. para
ejecutar el piloto en el area de almacenamiento y despacho de su planta Polpaico, ya que

concentraba el mayor nimero de tareas criticas de la empresa.

Se utiliza la metodologia de identificacidén de peligros y evaluacion de riesgos propuesta por la ISO
45.001 como elemento central para determinar los factores de riesgos laborales, tales como

transito de grda por sobre linea peatonal, pallet mal cargado o estibado, entre otros.

Se logra implementar con éxito el piloto, identificado diversos factores de riesgos a través de
algoritmos que procesan las imagenes capturadas por las camaras instaladas en las areas
productivas los cuales permitieron disefiar planes de acciéon personalizados.



C. INTRODUCCION Y ANTECEDENTES

La Politica Nacional de Seguridad y Salud en el Trabajo en Chile busca desarrollar y promover una
cultura preventiva en toda la sociedad, ademas de disminuir la ocurrencia de accidentes del trabajo
y enfermedades profesionales.

Grandes esfuerzos se han realizado por parte de organismos publicos y privados para sociabilizar,
difundir y trabajar sobre los peligros propios de cada industria y, al mismo tiempo, avanzar en
estandares cada vez mas rigurosos en las empresas. Sin embargo, el afio 2018 se registraron 208
accidentes fatales del trabajo (221 en 2017) y una tasa de mortalidad de 3,4 fallecidos cada
100.000 trabajadores protegido?, lo que es un signo de que aun queda mucho por avanzar en esta

materia. Es una dimension ética en que todos debemos participar.

En el mismo sentido, las conclusiones de la Comisién Presidencial® indicd que “los accidentes
laborales son causados tanto por la presencia de condiciones inseguras, como por la existencia de
conductas personales inseguras, falta de autocuidado y responsabilidad personal en las conductas

de trabajo”.

De esta forma vemos un desafio importante en utilizar las actuales capacidades de cémputo de las
maquinas para aplicar técnicas de machine learning e inteligencia artificial (IA), que permitan de
manera temprana a las empresas identificar de forma eficiente los peligros en los procesos
productivos, evaluar los riesgos a los cuales se exponen los trabajadores, y gestionar los controles

operacionales con la informacion correcta y en el momento adecuado.

La inteligencia artificial se basa en los tipos de modelos que puede elegir segun las necesidades
de negocio. Por ejemplo, podemos crear un modelo de deteccién de objetos que reconozca las
maquinarias en una imagen, o un modelo de prediccidon para obtener estimaciones o prondsticos
de valores futuros en funcién de patrones aprendidos por los algoritmos de IA a partir de los datos
historicos.

1Informe Anual Estadisticas de Seguridad Social, SUSESO 2018
2Comisi()nAsesoraPresidencialpara la Seguridad en el Trabajo, 2010



D. DEFINICION DE PROBLEMA O DESAFIO

La identificacion de factores de riesgos que resultan en dano a las personas, pérdidas de tiempo y
material resultan dificil de controlar, pues requieren un equipo considerable (supervisores,
prevencionistas, jefaturas u otros) que ejecute la gestion preventiva en terreno ya sea verificando
el cumplimiento de la jerarquia de controles, o en su defecto interviniendo de forma directa ante

un acto o condicién que pudiese generar incidentes.

En la actualidad existen demasiadas variables que influyen en la productividad y nivel de riesgo en
un proceso, lo que hace imposible de correlacionar con herramientas convencionales. Por ello, se
presenta una metodologia embebida en una plataforma que haga todas las combinaciones posibles

para aumentar la seguridad y productividad de los procesos.

Con lo anterior, el costo asociado a los tiempos que ocupamos completando formularios, la
papeleria y el procesamiento de la informacién recogida nos lleva a tomar decisiones de forma
tardia y muy reactiva, pues al no contar con medios “conectados en linea” podemos pasar jornadas

completas sin conocer el desempefio en materias de seguridad.

Por otra parte, los avances tecnoldgicos aumentan exponencialmente afio a afio, poniendo al
servicio de la comunidad herramientas que permiten resolver distintas problematicas de los

distintos ambitos del quehacer laboral, en materias de salud, smartcity, entre otros.

¢Pero qué pasaria si ponemos al servicio de la “prevencion de riesgos” la tecnologia desarrollada

en relacién a Inteligencia Artificial?

¢Sera posible utilizar la Inteligencia Artificial para la identificacion de factores de riesgos que

detonan los incidentes?

Con la literatura disponible y de forma hipotética, combinar estos 2 pilares: Al + Prevencion de

Riesgos Laborales, supondria los siguientes beneficios:



. La optimizacién de recursos asignados a las medidas de control necesarias para evitar

incidentes

. Disminucion de registro en papel de actividades preventivas.

. Menores costos, ya que no se requiere de equipos, hardware o software especializados.

. Informacion oportuna, a través de la entrega de reportes de prevencion de riesgos en

tiempo real y automatizados.

E.  DEFINICION DE LOS USUARIOS Y MASA CRITICA PARA VIABILIDAD

Se identifican como potenciales usuarios a Empresas que:

- Desempeiien actividades de alto riesgo en una o mas partes de su proceso productivo.

- Cuenten con procesos productivos en infraestructura fija (esto debido a la instalacion de
camaras para la colecta de datos y su posterior etiquetado y configuracion).

- Destinen presupuesto acorde a la magnitud del riesgo para la ejecucidn de proyectos de estas

caracteristicas.

F.  REVISION DE LA LITERATURA O EXPERIENCIAS RELEVANTES

a. Actualmente existen algunos estudios puntuales que abordan el andlisis de grandes
cantidades de datos no estructurados (imagenes) para establecer patrones de comportamientos
de los trabajadores, relacionados principalmente a centros de investigacion universitarias. EI 2015
un equipo cientifico integrado por expertos en estadistica, ingenieria e informatica aplicada a la
salud de la Universidad de Harvard y del Boston Children’s Hospital (EE UU), desarrollaron un
modelo, que combinando informacidn epidemioldgica y bisquedas de Google, es capaz de predecir
los brotes de gripe una o dos semanas antes que los métodos clinicos tradicionales. Segun los
autores, el modelo podria ser utilizado para mejorar la toma de decisiones de salud publica en

tiempo real, como por ejemplo, la distribucidon de personal y recursos hospitalarios.

b. A nivel internacional recién se estan visualizando las primeras aplicaciones de la vision
computacional a la prevencion de riesgos, destacando el acuerdo firmado en diciembre del 2019

entre Amazon y la National Football League (NFL) para incorporar los servicios de almacenamiento,



base de datos, analisis de datos, inteligencia artificial y machine learning para mejorar la seguridad
de los jugadores de futbol americano, sus entrenamientos, tratamientos médicos y, en ultima

instancia, predecir y prevenir lesiones (blog.aboutamazon.com).

C. En otras experiencias destaca lo realizado por el profesor Xiao-Wei Ye, quien desarrolld
tecnologia basada en la visién por computadora para evitar colisiones en la navegacién de barcos
con los puentes de Hangzhou, China. Se analizaron diversas variables tales como caracteristicas
estructurales, volumen de trafico, velocidad y el peso de los barcos. Como resultados lograron una
evaluacién y advertencia de colision en ambos lados del puente a través de tres areas de seguridad

con diferentes niveles de advertencia.

d. También destaca la investigacion realizada en el monitoreo de especies de fauna silvestre
para determinar cambios en el ecosistema realizada por el Tecnoldgico Nacional de México en el
2019, quienes utilizando algoritmos de visién por computadora lograron realizar la deteccién y
clasificacion. En la discusion del documento el autor sefiala la necesidad de profundizar en la
separacion de las clases en caracteristicas de cada especie, asi como el entrenamiento y la fase

final del etiquetado.

e. Por otro lado, el articulo publicado por Gregory R. Wagner, M.D., Senior Avizor to the NIOHS
Director, en octubre del afio 2014 bajo el titulo “Can Predictive Analytics Help Reduce Work place
Risk?”, recoge diferentes ejemplos de como el Big Data y el Analisis Predictivo esta ya siendo
utilizado en diversos sectores y resalta la potencialidad de esta herramienta en la mejora de la
prevencion de riesgos laborales, ya que si somos capaces de predecir con exactitud un accidente,

seremos capaces de prevenirlo.

f. Ya en el afo 2012, una investigacion llevada a cabo por Predictive Solutions Corporation y
la Carnegie Mellon University concluyé que los accidentes de trabajo pueden ser predecidos a partir
del analisis de grandes volimenes de datos. Los resultados plasmados en el white paper “Predictiva
Analytics in Work Place Safety: Four Safety Truths that Reduce Workplace Injuries”, indican que a
partir del analisis de un conjunto de mas de 112 millones de observaciones de seguridad y sus
15.000 incidentes/accidentes asociados a las mismas, es posible prever los incidentes/accidentes

antes de que ocurran con altos niveles de precision.



G. ETAPAS DEL DISENO DE LA INNOVACION

Para ordenar y sistematizar la informacién relevante de este proyecto, se actualizd el plan de
trabajo en conjunto con las partes interesadas y fue gestionado en la plataforma de Trello, la cual
sirvio de guia en la interrelacién de los recursos humanos, financieros, materiales y tecnoldgicos

disponibles.

Planificacion:
- Definicion de situaciones apropiadas para la generacion de un modelo de andlisis
computacional de imagenes.
- Desarrollo de un sistema de reconocimiento de patrones basado en métodos de visién

computacional.

Implementacion:
- Implementacion de los métodos y compilacién de los algoritmos de visién computacional
en la unidad de procesamiento (hardware).

- Instalacién del prototipo minimo viable en las instalaciones del cliente.

Medicién y Mejora:
- Establecer variables que podran ser cuantificadas y tomadas en consideracién segun su
nivel de factibilidad y relevancia en la toma de decisiones del proceso de seguridad de la

empresa.

- Mejora correctivas que pudieran requerirse después de las pruebas y estudios de
factibilidad.

HITO 1 FLANIFICACION HITO 2. IMPLEMENTACION
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H. DESARROLLO DE LA INNOVACION

Esta prueba de concepto busca aportar en la cultura de seguridad laboral de las empresas con
procesos productivos riesgosos, a través de la identificacion de peligros y evaluacién de los riesgos
asociados de forma oportuna, para los cual implementaremos tecnologias en el procesamiento y

analisis de las imagenes de videos capturadas en los procesos.

Planteamiento de los objetivos

Desarrollar un prototipo que permita tener capacidad predictiva y logre anticipar la ocurrencia de
accidentes laborales de alto potencial en empresas con procesos productivos riesgosos, por medio

de la captura y analisis de imagenes procesadas con inteligencia artificial (computer visién).

Marco Metodoldgico

Definicion de Empresa usuaria del Piloto

Considerando los antecedentes levantados en la etapa de disefo, se realiza acuerdo de
colaboracidn con la empresa Agricola y Exportadora AGRICOM S. A. para ejecutar el piloto en sus

instalaciones.

AGRICOM S. A. es una empresa productora y exportadora chilena de fruta fresca. Fue fundada en
1980 y posee mas de 1.700 hectareas de produccion sustentable y 1.800 trabajadores. Son
pioneros en la produccidn de paltas y citricos utilizando tecnologia de punta en sus plantas de

embalaje.

AGRICOM S.A. posee actualmente 2 plantas de procesamiento certificadas con Buenas Practicas
de Manufactura (BPM) y realizan trabajos con productores para la obtener la certificaciones EUREP-
GAP, Naturés Choice y NutriClean® .

AGRICOM S.A. posee un departamento de prevencidon de riesgos corporativo, responsable de
planificar, organizar, asesorar, ejecutar, supervisar y promover acciones permanentes para evitar

accidentes del trabajo y enfermedades profesionales en los trabajadores.

11



En conjunto con el departamento de Prevencidon de Riesgos se analizé las areas factibles de
implementacion del Piloto y se determind el almacenamiento y despacho de la Planta Polpaico, ya

gue concentraba el mayor nimero de tareas criticas de la Empresa.

Fotografia 1. Area de almacenamiento y despacho (frio). Planta Polpaico
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Fotografia 2. Alimacenamiento y despacho (prefrio). Planta Polpaico

Fotografia 3. Alimacenamiento y despacho (prefrio). Planta Polpaico
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Fotografia 4. Operacion de grua horquilla. Planta Polpaico

Fotografia 5. Pallets en zona de despacho. Planta Polpaico
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Fotografia 6. Vista general de drea en estudio. Planta Polpaico

Determinacion de Factores de Riesgos

En base al andlisis estadistico de accidentes realizado en conjunto con el area de Prevencién de
Riesgos de Agricom, se determinan los Factores de Riesgos que podrian ocasionar incidentes de

alto potencial.

Considerando la Norma ISO 45001, se utiliza la metodologia de identificacion de peligros y
evaluacién de riesgos como elemento central para la configuracidn del proyecto, es asi que se opta
por determinar los Factores de Riesgos Laborales que son determinantes para la ocurrencia de
incidentes.

Transito de grua por sobre linea peatonal.
Transito de traspaleta por sobre linea peatonal.
Pallet mal cargado sobre otro.

Pallet mal cargado (estiva inadecuada)

Pallet sobre paso peatonal

Pallet en area de transito de carga.

Persona sobre gria

® N o h LN

Persona sobre traspaleta
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Los objetos se encuentran agrupadas en cinco clases distintas divididas en tres grupos: persona,

vehiculos e interior. Estos tres grupos se dividen en las siguientes clases:

e Persona: persona

e Vehiculo: grua horquilla, transpaleta.

e Interior: pallet, paso peatonal.

Fotografia 7. Visita a terreno equipo Safety for Life

Materiales / Implementacién

Se definen los recursos necesarios en cuanto a camaras, sus caracteristicas, infraestructura en

areas y equipo técnico para llevar a cabo el Piloto.

Equipos:

- 2 Hikvision CCTV Domo 2.0 MP IP66
- 4 Hikvision CCTV Bullet 2.0MP 1P66
- Hikvision DVR 8T
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- Netgear Prosafe 16 Puertos Gigabit Poe Router
- DD video vigilancia 8TB

- UTP CAT caja 305 MTS

- Transformador interior 12V

- Balun pasivo x2 ahd atornillable

- Conector DC macho 2PIN

- Conector DC Hembra 2 Pin

- Cable Ethernet (rj45)

- Maquinas Kauel Al

- Enchufe industrial

Conexiones y cableados:

- Provision e instalacion de Enlace F/UTP categoria 62 con canalizacion metalica EMT
- Provision e instalacion de gabinete mural y puntos de red para 6 cadmaras.
- Switch PH Aruba de 8 bocas 1920 10/100/1000.

Profesional Técnico:

2 ingenieros civiles telematico/informatico/electrénico con experiencia en el area de Inteligencia
Artificial y Deep Learning.

- 1 disefador UX / UI

- 2 técnicos de redes para instalacion de infraestructura, conexiones y cables.

- 1 encargado de la gestion del proyecto.

Instalacion

Respecto a las camaras y sus componente, se dispone el cableado, canalizacion e instalacion de 6

camaras para abarcar la totalidad de zonas de transito de gruas horquillas y traspaletas.
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Fotografia 8. Cableado

llustracion 3. Layout de cdmaras

Fotografia 9. Instalacion de cdmaras
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Fotografia 10. Configuracion de cdmaras Fotografia 11. Pruebas de transmision de datos

Pruebas y captura de imagenes

Para entrenar el modelo de deteccidn de objetos se debe recopilar imagenes que contengan estos
objetos en cantidad y la calidad suficiente para comenzar el proceso de entrenamiento. El riesgo
de utilizar pocas imagenes es que el modelo aprenda conceptos que son solo ruido o irrelevantes,

afectando negativamente la precision.

Del mismo modo los datos deben estar equilibrados con respecto a la cantidad de imagenes de
cada objeto en el proceso de entrenamiento, para que el modelo sea igual de bueno reconociendo
uno u otro objetos. Se recomienda para obtener resultados coherentes, mantener al menos una

relacion 1:2 entre el objeto con menos imagenes y el que tiene mas.

Otro aspecto a considerar es usar imagenes variadas y representativas de cada objeto, con la

finalidad de asegurar de que el modelo sea imparcial y pueda generalizar correctamente.

19



Preprocesamiento para adaptacion a la red neuronal

El entrenamiento del modelo considera la deteccidn de objetos en imagenes las cuales fueron
realizaron a través de YOLO 3 (You Only Look Once. Sélo miras una vez). La deteccidn de objetos,
consiste en localizar dentro de una imagen la posicién de varios objetos indicando ademas la
categoria a la que pertenecen dichos objetos. En otras palabras, deteccion incluye clasificacion y

las coordenadas de la localizacion de los objetos.

Ilustracion 4. Deteccion de vearios objetos con YOLO 3

YOLO utiliza deep learning y CNN (convolutional neural network) para detectar objetos, y se
diferencia de las demas alternativas del mercado debido a su rapidez para identificarlos en tiempo

real en videos (hasta 30 fps).

El modelo se implementd como una red neuronal convolucional. Las capas convolucionales iniciales
de la red se encargan de la extraccidn de caracteristicas de la imagen, mientras que las capas de
conexion completa predicen la probabilidad de salida y las coordenadas del objeto. Estas redes, se
construyen apilando una serie de capas, que van transformando la imagen de entrada través de
una serie de filtros que aplican un operador de convolucién, y cuyos valores podemos inicializar

aleatoriamente. Estos valores seran los que se actualicen durante el proceso de aprendizaje.

La arquitectura del modelo YOLO esta basado en una red convolucional inspirada en GoogleNet
para la clasificacion de imagenes. Dicha red fue entrenada inicialmente para resolver el problema
de clasificacion de ImageNet y luego fue adaptada para abordar problemas de deteccion.
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llustracion 5. Arquitectura YOLO

En resumen, el proceso para crear un modelo de deteccidn en videos consistié en crear un modelo
de deteccion en imagenes y luego aplicar dicho modelo para detectar objetos en cada uno de los
frames del video.

El primer paso fue reunir un conjunto de imagenes iniciales. Este dataset inicial debia contener
imagenes que contengan imagenes positivas, es decir, un conjunto de imagenes que contienen los
objetos que componen los factores de riesgos laborales a detectar, e imagenes negativas, es decir,

un conjunto de imagenes que no contienen los objetos a detectar.

Posteriormente, fue necesario proporcionar de manera manual a cada imagen una etiqueta. Estas
etiquetas indican la posicién de cada objeto dentro de la imagen y la categoria a la que pertenece
cada uno de dichos objetos. El problema que tiene esta etapa es que al realizarse manualmente
una a una es muy costosa (+10 mil imagenes) y ademas requiere conocimiento experto para

etiquetarlas correctamente.

Para este caso, se contratd el servicio ofrecido por Amazon Mechanical Turk (MTurk), un mercado
de crowdsourcing que permite aprovechar la inteligencia colectiva, las habilidades y los
conocimientos de una fuerza laboral global para agilizar los procesos de identificacion de objetos

en imagenes, optimizando la eficiencia y reduciendo los costos del proyecto.

Scale 3
Stride: 8
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ZEE[ | 88%

Requesters have tasks they MTurk Marketplace Workers want to earn
need to be completed money and work
on interesting tasks

llustracion 6. Diagrama de funcionamiento Amazon MTurk

De esta forma, por cada camara (6) se ingresan las imagenes en Mturk y se configuran las variables

para el etiquetado de deteccidn de objetos: personas, grda horquilla, traspaleta y pallet.

Name - Sjze Type Modified
j canalo1 1.248items Folder dic32019
il Canaloz 1.018items Folder dic32019
d Canal03 2.458items Folder dic32019
wll Canalo4 1.626items Folder dic32019
wl Canal05 1.098items Folder dic32019
j canalos 2.266items Folder dic3 2019
v 26items Folder dic92019

lustracion 7. Imagenes cargadas en Amazon Mechanical Turk

Draw bounding boxes around the requested Labels <
items
Bl Forkiift 1
B Pailetioad 2
- Pallettruck 3
- Person 4

X 9 ¢ @ 9 + O

Box Delete Undo Redo Zoom in Zoom out Move Fit image

Nothing to label

lustracion 8. Etiquetado
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Los servicios de Amazon MTurk proceden al etiquetado a través de una fuerza laboral distribuida que

puede realizar estas tareas virtualmente (Human Intelligence Tasks, HIT)

amazon

ROSUNS  Workers  QUANNCANON Types

1es

Manage Batcl

Click on the name of the baich 1o see more details

¥ Batches in progress (0]

¥ Batches ready for review (18}

Previous 1 2 Next

Bounding Box industry Elements 22 Review Results m
Croates: December 04, 2019 Assignments Compisted 500 / 500
Time Elapsed: 4 days Estimated Completion Time COMPLETE
Batch Progress: 1008 st 100% pusintied
Bounding Box Indusiry Elemens 21 Review Results m
Creates Assignmenss Compieted 518 /518
Time Elapsed: 4 days Estimated Campletion Time COMPLETE
Batch P :
. e 1007 stimimed LO00% pubirsned
Bounding Bo Indusiry Elements 20 Review Results m

Created: 0d, 2019 Assignments Completed: 607/ 807

Tinwe Elapsed: Estimated Completio

COMPLETE

Batch Progress:
atch Progre: T — 100 pusned

Ilustracion 9. Requerimientos de etiquetado completados.

Una vez realizado el proceso de etiquetado se realiza un proceso de aprobacion de las tareas de
etiquetas realizados con inteligencia humana (HIT). La aprobacion de los HIT se realizé de forma semi

manual, a través de un script que permitié garantizar la calidad de etiquetado.

Manage Baiches > Review Results
Review Results
Select the check boxes on the left 1o approve of reject resalts. You only pay for approved results. To evaluate results offime, select Download CSV.

For additional batch information, view batch details.

Box Industry Elements 13

RSN i i i

~ Previous 123456 Next —

[ rorove || Roiect |

Input.image Url Annotated Result Bounding Boxes
A I hitps:idatalrames blob core vandaws. net o 1o
TR SGCAVEXGIQOIWORS SR Hicana. [{"heighr:158,Tabel"~Parson”. et 104, 7op. b N
S hitps:/idataframes.biob.core windaws.net o i
i - HIICENA M [{"heighe;129, abel"~Person” "left-153,op... | '
aaframes. blob. core. windows.net
302UERURKZMHIXFROOIEVOQVUAKVNI AQBISWRNFGUFE - B G 720 1280
[i"heighr':127. abel™Person"lefr 528, 0p.
tps:iidatatrames. blob.core windows.net
EQWKOSSISHENMEUZPKOAQODOOE | AZZIPKDKHDTUDN | 100% (141/143) | e “ [iheight™36,abel" "Forkifr Jlef™:453,10... | 720 1280
307L9TDWK1DX7ODB4ECECTYCIQRNID | ATLZZYAPOTQQS  100% (100/100) rames b e v 720 1280
307LITOWKIDX cae RN ATLZZYAPOTQO! 4 (10 ber ([-height-:105,aber--persoer.eirsor wp...| 2
S0BTLXLITP1PZ41UNIBC2ORV OEP AOUV NGPL | 100% {1471, frames blob.core windaws net 0 1280
OBTL P2A1UNSBC2QRWYNMOEP | ADUVSOYNCNSPL | 100% (14/14) 2 2
! ! = ! [{height:88,"labelPerson”, lef"-542 top™... |
; . . hitps:/idataframes blob.core windows.net s
0EMXIPEWNSOJZDKXGLTSIPKIBLKSX | ALPSGEMDQQACST | 100% (8/8) . ["height: 172, "label~ Foridif, Tefr: 385, 120 1280
Malrames.biob.core. vindaws.net
IDEMXIPEWNSQIZDKXGLTSIPKIBLSKS | AZASTPFUNSIEY . o 20 1280
[heighe:213, Tabel" " Person”. lei". 77, lop
. . . alrames.biob.core windows.net
30IRMPIWE24DIKDTIRLO2ZKOFIZKRY ALDYTSWOKFSIYL 20 1280

llustracion 10. Control de calidad del proceso de etiquetado
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llustracion 11. Script proceso de aprobacion etiquetado

llustracion 12. Imagen etiquetada

Para realizar el preprocesamiento para adaptacion a la red neuronal, se realizd un entrenamiento
a la maquina de IA ingresando las imagenes etiquetadas en un script programado en python. De
acuerdo al nimero de vectores cargados, la maquina de IA entrega un % de probabilidad de
deteccion por cada objeto, lo que permite el ajuste de variables con el objetivo de aumentar el
grado de precision.

24



Como en cualquier modelo de aprendizaje automatico, fue muy importante descomponer el conjunto

de datos en dos subconjuntos de forma aleatoria (data split):

- El 80% de las imagenes se usa para entrenamiento.
- El 20% de las imagenes se usa para evaluar el modelo. Estas imagenes no se usan en el

entrenamiento.

La evaluacion del proceso se realizd pasando las imagenes de test por la red, para obtener los
resultados de deteccion obtenidos por la red y compararlos con los de la realidad. La finalidad de este
proceso nos permitira extraer informacion acerca del comportamiento del modelo y datos relacionados
con el rendimiento, lo que nos permite clasificarlo como aceptable o no. En este caso el mAP (mean

Average Precision) fue del 83,48%.

Postprocesamiento y prediccion

La proxima etapa consistid en probar nuestro modelo con imagenes que no se encuentran ni en el
conjunto de entrenamiento ni en el test. Vemos que el modelo ha detectado correctamente los diversos

objetos de las imagenes capturadas por las cdmaras de video.

llustracién 14. Ante cAmara costa
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llustracién 16.Pre frio sur

Visualizacion de Factores de riesgos.

Después de procesar las imagenes se entrena un modelo capaz de detectar y clasificar los objetos
dentro de una imagen. Este proceso resulta relevante, ya que la maquina de Al procesa cada imagen
etiquetada, pero para lograr la interpretacion de estos datos, es necesario complementar el proceso
con la programacion de cada factor de riesgo que luego sera almacenado y puesto a disposiciéon del

usuario a través de la plataforma web.

En el caso de la plataforma web se definié un modelo de visualizacién que permitiera:

- Demostracion grafica de los Factores de Riesgos
- Descarga de datos para su analisis (fecha, hora, id cdmara, area, factor de riesgo, duracién)

- Aplicacion de filtros por fecha, horas, factores de Riesgos y otros
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Factores

de riesgo Usuario @

01-09-2019 =] 01-03-2020 &

Pallet en érea de transito de carga Persona sobre traspaleta Transito de transpaleta por sobre linea bre paso peatonal
peatonal
- - [
341 - 302
313

Per v St lig tonal
Pallet mal cargado sobre otro Pallet mal cargado (estiva in ) ersona sobre gria Transito de gra por sobre la linea peatonal

- - - -
308 299
341 315

llustracion 17. Vista de factores de riesgos identificados

Factores

de riesgo Usuario @

Pallet en drea de trénsito de Fecha inicial & Fecha final =] m

carga

Pallet mal cargado (estiva

inadecuada) Color de uniforme N Personas en el
N Factor de riesgo Fecha Hora Duracign [min] Area asociado drea
Pallet mal cargado scbre otro
5 Pallet sobre pasa 2020-01-15 15:01:711 10 Nombre o sigla del Nombre o sigla del 8
Pallet sobre paso peatonal peatonal drea color
Persona sobre gria 8 Perscna sobre 2020-01-15 13:00:04 4 Nombre o sigla del Nombre o sigla del &
traspaleta drea color
Persona sobre traspaleta
5 Pallet sobre paso 2020-01-15 11:02:39 1 Nombre o sigla del Nombre o sigla del 1o
Transito de gria por sobre la peatonal drea color
linea peatonal
2 Transito de 2020-01-15 09:39:27 1 Nombre o sigla del Nombre o sigla del 2
Transito de transpaleta por transpaleta por drea color
sobre linea peatonal sobre linea peatenal
4 Pallet mal cargado 2020-01-16 072476 1 Nombre o sigla del Nombre o sigla del 1
{estiva inadecuada) drea color
8 Persona sobre 2020-01-16 07:07:20 7 Nombre o sigla del Nombre o sigla del 2
traspaleta drea color
6 Pallet en drea de 2020-01-15 06:11:06 2 Nombre o sigla del Nombre o sigla del [}
transite de carga drea color

llustracion 18. Vista de base de datos en Plataforma web
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RESULTADOS

Se logra implementar con éxito el piloto, identificado diversos factores de riesgos laborales
reconocidos a través de un modelo de red convolucional que procesan las imagenes capturadas

por camaras de video.

Se procesaron mas de 10 mil imagenes desde 6 camaras instaladas en 2 areas productivas, las
cuales fueron agrupadas en cinco clases: personas, grua horquilla, transpaleta, pallet y paso

peatonal.

Se desarrolla una plataforma con elementos de back y front end que recoge los datos de la
magquina de Al dispuesta de manera offline debido al bajo nivel de conectividad disponible en
el sector de Polpaico. La empresa exportara informes consolidados semanalente para la
definicion de planes de accidn personalizados segun las brechas detectadas en cada area.

Algunos de los beneficios de sustituir las actividades rutinarias de inspeccién y control
ejecutados manualmente por los supervisores por los de una maquina de Al, se traducen en
reduccion de sesgos y criterios en la evaluacidn, asi como ahorro en la captura, consolidacion y
visualizacion de los datos recolectados. De esta forma los encargados de area enfocarian sus
esfuerzos en interpretar y analizar la data consolidada, para tomar decisiones operacionales

informadas.

Respecto a los entregables del proyecto, se considera una plataforma web con gréficas, tablas

y datos exportables en pdf y excel.
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CONCLUSIONES

Se utilizé YOLO para la identificacion de factores de riesgos laborales ya que es una de las
técnicas mas populares para la deteccién de objetos en imagenes en la actualidad,
permitiendo la construccion de modelos precisos que podrian implementarse en tiempo
real. Sin embargo, una de las desventajas experimentadas fue su dificultosa curva de

aprendizaje.

El beneficio de utilizar el aprendizaje automatico es que la identificacién de objetos en una
imagen puede llegar a ser mucho mas efectiva que un humano, disminuyendo errores de
sesgo, detectar situaciones andmalas, automatizar rutinas o tareas mecanicas que no
aportan valor e incluso podria descubrir situaciones que hemos mantenido de forma
subestanderes en el tiempo tales como pasillos obstruidos, pallet mal estibados, cruces

peatonales riesgosos, etc.

Es muy recomendable invertir previamente en un disefio adecuado de los factores de
riesgos laborales para optimizar el proceso de etiquetado de imagenes. El primero, porque
debe ajustarse a las capacidad de procesamiento de la maquina AI, ya que no es igual
detectar objetos que distancias, altura o combinacidon de dos 0 mas variables; y el segundo
pues para ajustar el nivel de precision del procesamiento de la maquina de Al se requiere
un alto nimero de capturas, recogidas por las cdmaras, que muestren la ocurrencia de
cada factor de riesgo. Por lo tanto, como en cualquier problema de machine learning una

de las primeras dificultades es obtener el set de datos, o crearlo por nuestra cuenta.

Los servicios de Amazon MTurk a través de una fuerza laboral distribuida permiten ahorrar

costos y eficiencia en las tareas de etiquetado de imagenes.

Los resultados mostraron que la captura de imagenes permite un buen reconocimiento y
deteccion de los factores de riesgos. Por las caracteristicas del proceso en cuestion hay que
supervisar constantemente el campo de grabacidén de las camaras, ya que podrian ser
obstaculizadas con almacenamiento inadecuado de pallets, materiales en él area,

superposicion de objetos o almacenamiento en altura.
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Con los datos obtenidos, es factible establecer mejoras a corto y largo plazo en los modelos
de gestion de seguridad y salud de las empresas, logrando establecer planes de accion

personalizados segun los hallazgos levantados.

Dado que el aprendizaje automatico y la IA son disciplinas particularmente conterporaneas
y que estan estrechamente relacionadas con el desarrollo de la tecnologia, muchas
aplicaciones aun estan en curso, por lo cual sera factible replicar el piloto considerando los

aprendizajes adquiridos.

La validacion técnica desarrollada en este proyecto de innovacién, permitira realizar una
transferencia de los conocimientos adquiridos respecto de la metodologia aplicada asi como

las herramientas utilizadas en el proceso.
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