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RESUMEN

La mineria moderna enfrenta el desafio permanente de optimizar sus procesos
productivos, mejorar la seguridad del personal y la confiabilidad de la informacion técnica
utilizada para la toma de decisiones. Dentro de este contexto, los levantamientos
topograficos y la cubicacion de pila de mineral constituyen una actividad importante, ya
que influyen directamente en el control de stock, la reconciliacion y la planificacion
minera. Tradicionalmente, estos procesos han dependido de métodos tradicionales como
el GPS diferencial y los escaneres laser estaticos, los cuales, si bien ofrecen resultados
aceptables, presentan limitaciones importantes asociadas a la seguridad del personal y la
precision de la informacion. En este contexto, la presente tesis tuvo como objetivo
determinar las mejoras en el proceso de cubicacion de la pila de intermedios mediante la
incorporacién de tecnologia LiDAR y software de Machine Learning, justificandose en la
necesidad de incrementar la eficiencia operativa, fortalecer la seguridad y modernizar los
flujos de trabajo topograficos alinedndolos con los principios de la mineria digital. Para
ello, se evaluaron comparativamente el tiempo total de cubicacidn, el tiempo total del
levantamiento y procesamiento de la nube de puntos, la exposicion al riesgo operacional
y el desempefio del modelo ML. Los resultados evidenciaron que la implementacion del
dron con tecnologia LiDAR redujo el tiempo de preparacion del equipo en 69%, el tiempo
de levantamiento en un 48% y se logr6 eliminar el 37% de los riesgos identificados al
eliminar el ingreso del personal a zonas confinadas. Sin embargo, se incremento el tiempo
de georeferenciacion a un 109%, debido al aumento en la densidad de puntos. Por otro
lado, el tiempo de procesamiento se redujo en un 75%, evidenciando ademads el alto
desempeio del modelo de clasificacion ML, con valores de F1-Score superiores al 95%
para la clase Mineral. En conjunto, los resultados demostraron que la integracion de
tecnologia LIDAR y Machine Learning constituye una solucion viable, segura y eficiente

para la optimizacion del proceso de cubicacion en mineria superficial.

Palabras Claves: Tecnologia LiDAR, dron, cubicacion de pila, Machine

Learning, procesamiento de nube de puntos y seguridad.



ABSTRACT

Modern mining faces the constant challenge of optimizing production processes,
improving personnel safety, and ensuring the reliability of technical information used for
decision-making. Within this context, topographic surveys and the volumetric calculation
of mineral stockpiles constitute a critical activity, as they directly influence stock control,
reconciliation processes, and mine planning. Traditionally, these tasks have relied on
conventional methods such as differential GPS and static laser scanners, which although
providing acceptable results, present significant limitations related to personnel safety and
data accuracy. In this context, the objective of this thesis was to determine the effect of
implementing LiDAR technology and Machine Learning software on the intermediate
stockpile volume calculation process, in response to the need to improve operational
efficiency, enhance safety, and modernize topographic workflows in line with digital
mining principles. To achieve this, a comparative evaluation was conducted, considering
total volume calculation time, survey time, point cloud processing time, operational risk
exposure, and the performance of the Machine Learning model. The results showed that
the implementation of a LiDAR-equipped drone reduced equipment preparation time by
69% and survey time by 48%, while eliminating 37% of the identified risks by avoiding
personnel entry into confined and hazardous areas. However, georeferencing time
increased by 109% due to the higher point cloud density. Additionally, point cloud
processing time was reduced by 75%, and the Machine Learning classification model
demonstrated high performance, achieving F1-score values greater than 95% for the
Mineral class. In conclusion, the integration of LIDAR technology and Machine Learning
constitutes a viable, safe, and efficient solution for optimizing stockpile volume

calculation processes in surface mining operations.

Keywords: LiDAR technology, drone, stockpile volume calculation, Machine

Learning, point cloud processing, safety.
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CAPITULO I
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Descripcion y formulacion del problema
1.1.1. Descripcion del problema

La mineria es una de las industrias mas antiguas, y aunque a nivel mundial ha
avanzado significativamente en la optimizacion de varios procesos productivos, ain
existen areas que requieren mejoras importantes. En particular, los levantamientos
topograficos en las minas siguen siendo un proceso que depende en gran medida del

trabajo manual y la presencia de personal en el terreno.

El proceso de levantamiento topografico en muchas minas superficiales exige
la presencia de personal en el terreno que con equipos GPS colocados en una mochila,
caminando por crestas y toes de los frentes de minado, depdsitos de desmonte, stock
para generar los puntos necesarios que permitan reconstruir la topografia. Este método
es rapido, pero bastante inseguro e impreciso. Por otro lado, en entornos confinados
como las minas subterraneas o las pilas de intermedios, los equipos GPS no son
funcionales, por lo que las minas peruanas han optado por escaneres estaticos que
aumentan en gran medida la precision del levantamiento pero que requieren mayor

tiempo de procesamiento.

La mina donde se desarrolla el presente estudio tiene una pila de intermedios
que almacena el mineral proveniente de la chancadora primaria, cuya cubicacion se
realiza cada fin de mes y es fundamental para el control del mineral y la planificacion
operativa. Con la finalidad de cuidar el medio ambiente la pila se encuentra recubierta

por un domo metélico y por ello fue catalogada como zona confinada.



Evolucion del proceso de cubicacion

A lo largo del tiempo, el proceso de cubicacion ha evolucionado desde métodos
tradicionales con GPS diferencial portatil, pasando por el uso de escaneres estaticos I-
Site, hasta las pruebas actuales con drones equipados con sensores LiDAR. Esta

evolucion se representa en la Figura 1.

Figura 1

Evolucion del proceso de cubicacion

GPS DIFERENCIAL _ ‘ DRON Y LiDAR

GPS DIFERENCIAL DRON Y LiDAR

PROCESO: Caminar por la crestay el
toe con GPS en mano o mochila.
RIESGO: Inhalacién de particulas de
polvo, caidas de altura y tropiezos.
RESULTADO: Superficie generada
con cresta y toe.

PRECISION: Baja

PROCESO: Subir al tripper y colocar

el escdner sobre un tripode.
RIESGO: Inhalacién de particulas de
polvo, caidas de altura y tropiezos.
RESULTADO: Superficie generada
con la unién de varios escaneos.

PROCESO: Volar un dron desde la
puerta del Domo.

RIESGO: Controlados.

RESULTADO: Superficie generada a
partir de una limpieza manual de la
nube de puntos.

PRECISION: Alta

PRECISION: Media

Nota: Elaboracion propia.

La tecnologia ha ido evolucionando con los afios, y priorizando mejoras para la
seguridad de los colaboradores, sin embargo, han presentado sus propias limitaciones

en diversas areas.

a) GPS diferencial

Esta fue una de las primeras técnicas empleadas para la cubicacion de pilas.
Consistia en que el operador debia recorrer caminando la cresta y el toe con un receptor
GPS montado en una mochila. Aunque permitia generar una superficie en poco tiempo,

este método implicaba una alta exposicion del personal a riesgos como caidas, golpes



e inhalacion de polvo. Ademas, la baja densidad de puntos generados limitaba la

precision volumétrica y no capturaba bien las irregularidades del terreno.

b) Escaner I-Site

Esta tecnologia aument6 significativamente la densidad de puntos y mejor¢ la
precision de los modelos digitales. Sin embargo, requiere que el personal suba al
Tripper y coloque el escaner sobre un tripode en distintos puntos, lo que sigue
representando un riesgo operativo. El levantamiento toma alrededor de 1h 20min y el
procesamiento, cerca de 2 horas, debido a la necesidad de unir manualmente las

distintas nubes de puntos generada.

¢) Dron con sensor LIDAR

En la etapa de estudio, se realizaron pruebas con drones LiDAR que permiten
operar desde fuera del domo, evitando asi el ingreso del personal a zonas confinadas.
Esta tecnologia mejora la seguridad operativa y genera una nube de puntos densa y
precisa. El tiempo de levantamiento se ha reducido a 30 minutos, pero la
georeferenciacion y procesamiento con el software libre CloudCompare toma

aproximadamente 2h 11min, lo cual es un cuello de botella dentro del proceso.

Riesgos para el personal

A pesar de que la implementacioén de drones con tecnologia LiDAR representa
un avance significativo en la reduccion del ingreso del personal a zonas confinadas, la
operacion aun se encuentra en fase de prueba, lo que introduce nuevos desafios de
seguridad. Actualmente, el dron solo realiza un vuelo parcial al interior del domo
(ingresa a la mitad y retorna) debido a que atn no se ha validado completamente la
autonomia de vuelo ni el sistema de deteccion de obstaculos. Esta falta de confianza
operacional puede generar situaciones de riesgo si el equipo falla, pierde sefial o
colisiona. En este contexto, es necesario medir formalmente el nivel de exposicion
antes y después de la intervencion tecnologica mediante un analisis IPERC

comparativo.



Ineficiencia en el proceso

A pesar de la reduccion de tiempo en la etapa del levantamiento topografico, el
tiempo total del proceso de cubicacion atn era elevado. La principal causa es el tiempo
de procesamiento de la nube de puntos que se realizé con software CloudCompare y
que toma mas de 2 horas. Esta demora se debe a que la nube de puntos generada

requiere georeferenciacion, limpieza y clasificacion manual.

Limitaciones técnicas en el procesamiento

Aunque el sensor LIDAR permite generar una nube de puntos densa y detallada,
el principal problema radicéd en el software de procesamiento actualmente utilizado
(CloudCompare). Esta herramienta, si bien es de libre acceso, no era dindmica ni
automatizada. El proceso de limpieza y clasificacion de los puntos debia hacerse
manualmente y por secciones, lo que exige que el usuario identifique y elimine las
areas no relevantes de la nube de puntos una por una. Ademas, cualquier error cometido
durante el proceso obliga a retroceder a una capa anterior y repetir la limpieza, lo cual
afecta la continuidad y calidad del trabajo. Esta metodologia incrementa la probabilidad
de errores humanos y afecta la precision del modelo final, dificultando una

representacion fiel del volumen real de la pila.

1.1.2. Formulacion del problema de investigacion
Interrogante general

(En qué medida la implementacion de tecnologia LiDAR y software de
Machine Learning influye en el tiempo, la seguridad del proceso de cubicacion y el F1-
score de la clasificacion de la clase mineral de la pila de intermedios en una mina de

cobre del sur del Pera?

Interrogantes especificas

PE. 01: (En qué medida la implementacion de tecnologia LiDAR influye en el

tiempo de levantamiento de la pila de intermedios?



PE.02: ;En qué medida la implementacion del software de Machine Learning
influye en el tiempo de procesamiento de la nube de puntos generada por tecnologia

LiDAR?

PE. 03: ;En qué medida la implementacion de tecnologia LiDAR influye en la

seguridad operativa durante el proceso de cubicacion de la pila de intermedios?

PE.04: ;Cuél es el F1-score del modelo de Machine Learning en la clasificacion

de la nube de puntos generada por tecnologia LiDAR?

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo general

Determinar el efecto de la implementacion de tecnologia LiDAR y software de
Machine Learning en el tiempo, la seguridad del proceso de cubicaciéon y el Fl-score
de la clasificacion de la clase mineral de la pila de intermedios en una mina de cobre

del sur del Pert.

1.2.2. Objetivos especificos

OE.O1. Evaluar el efecto de la implementacién de tecnologia LiDAR en el

tiempo de levantamiento de la pila de intermedios.

OE.02. Evaluar el efecto de la implementaciéon de software de Machine
Learning en el tiempo de procesamiento de la nube de puntos generada por tecnologia

LiDAR.

OE.O03. Evaluar el efecto de la implementacion de tecnologia LiDAR en la

seguridad operativa durante el proceso de cubicacion de la pila de intermedios.

OE.04. Determinar el Fl-score del modelo de Machine Learning en la

clasificacion de la nube de puntos generada por tecnologia LiDAR.



1.3. Justificacion e importancia
1.3.1. Justificacion Practica

El presente estudio tiene una justificacion practica al abordar una problematica
recurrente en la mineria superficial como es la cubicacion de pilas de intermedios
mediante métodos tradicionales que generan altos riesgos para el personal, tiempo de
ejecucion extenso y limitaciones técnicas. La implementacion de tecnologia LiDAR
permite capturar datos tridimensionales con gran precision y desde posiciones seguras,
mientras que el Machine Learning automatiza la clasificacion y procesamiento de

nubes de puntos, reduciendo la intervencion manual y los errores asociados.

1.3.2. Justificacion Tedrica

Desde el punto de vista tedrico, esta investigacion aporta al desarrollo del
conocimiento en el campo de la topografia minera, la geoinformatica y la analitica de
datos espaciales, al integrar la teledeteccion mediante tecnologia LiDAR con los
algoritmos de Machine Learning. Los sensores LiDAR se han consolidado como
herramientas de alta precision para la realizacion de levantamientos topograficos,
mientras que el Machine Learning, en particular el algoritmo Random Forest, permite
la clasificacion de nubes de puntos de manera eficiente. La combinacion de ambas
tecnologias abre nuevas lineas de investigacion sobre métodos de cubicacion mas
robustos y escalables, consolidando un marco tedrico aplicable tanto a mineria como a

otros campos de ingenieria y geodesia.

1.3.3. Justificacion Metodologica

Metodolégicamente, la investigacion propuso un enfoque innovador al aplicar
algoritmos de Machine Learning para la clasificacion automatica de nubes de puntos
generada con LiDAR en pilas de intermedios. A diferencia de los métodos
convencionales que dependen de procesos manuales, la propuesta integra un flujo de
trabajo estandarizado que incluye métricas objetivas de evaluacion como precision,
recall y F1-score. Esto permite validar cuantitativamente el rendimiento del modelo y
establecer un procedimiento replicable en contextos similares. Ademas, la metodologia

puede extrapolarse a otras aplicaciones mineras como el monitoreo de taludes, la



cubicacion de botaderos o la gestion de stock en tajo, lo que refuerza su versatilidad y

relevancia practica.

1.3.4. Importancia

La importancia de esta investigacion radica en su potencial impacto en el sector
minero peruano, alineandose con las tendencias globales hacia la mineria digital y la
llamada mineria 4.0. En el &mbito técnico, se busca optimizar la cubicacion de pilas de
intermedios, incrementando la seguridad, reduciendo tiempos y generando informacion
mas confiable para la toma de decisiones. A nivel estratégico, la investigacion
demuestra como la incorporacion de tecnologias emergentes puede contribuir a la
productividad y sostenibilidad de la industria extractiva. Finalmente, sus resultados
serviran como referencia para otras operaciones que busquen modernizar sus procesos,

aportando al desarrollo tecnologico del sector minero en el Pert.

1.4. Hipotesis
1.4.1. Hipdtesis general

La implementacién de tecnologia LiDAR y software de Machine Learning
mejora el proceso de cubicacion de la pila de intermedios, al reducir el tiempo de
levantamiento y procesamiento, disminuir el nivel de riesgo operativo y alcanzar un

F1-score superior al 95% en la clasificacion de la clase mineral.

1.4.2. Hipdtesis especificas

HE.O1. La implementacion de tecnologia LiDAR reduce el tiempo de

levantamiento de la pila de intermedios en comparacion con el método tradicional.

HE.02. La implementacién de software de Machine Learning reduce el tiempo
de procesamiento de la nube de puntos generadas por tecnologia LiDAR en

comparacion con el método manual.

HE.03. La implementacion tecnologia LiDAR disminuye el nivel de riesgo
operativo durante el proceso de cubicacion de la pila de intermedios en comparacion

con el método tradicional.



HE.04. El modelo de Machine Learning presenta un F1-score superior al 95%
en la clasificacion de la clase mineral de la nube de puntos generada por tecnologia

LiDAR.

1.5. Variables
1.5.1. Variables independientes

Implementacion de tecnologias LIDAR y software de Machine Learning

Indicadores
e Mz¢todo tradicional / Tecnologia LiDAR
e M¢étodo manual / Machine Learning
1.5.2. Variable dependiente

Optimizacion del proceso de cubicacion.

Indicadores
e Tiempo (min)
e Precision (%)
e Recall (%)
e Fl-score (%)
e Numero de riesgos
e Severidad de riesgo
La Tabla 1 presenta la definicion y operacionalizacion de las variables a fin de cumplir

con los objetivos del estudio.



Tabla 1

Operacionalizacion de variables

Escala de
Variables Tipo Definiciéon Dimensiones Indicadores Instrumento
medicion
[mol ., d Método de Método Tradicional / Tecnologia Nominal EDsrza;lnercollzlStaSSr?soi
Implementacion mpiemen tacion ¢ levantamiento LiDAR .
, tecnologia LiDAR 'y LiDAR
de tecnologia .
LiDAR entrenamiento del
software d}e] Independiente modelo ML para la
Machine clasificacion Método de Método Manual / Machine Nominal CloudCompare /
Learnin automatica de nube de procesamiento Learning LiDAR 360
£ puntos.
Proceso mediante el tCi:ra:lntcl)ﬁcacmn del Tiempo (min) Razén Registro de tiempos
cual se busca mejorar el p
Optimizacion tiempo, la seguridad y  Evaluar la seeuridad
) ’ gurida . . . .
del proceso de Dependiente el Fl-score en la gperacional Severidad de riesgo Ordinal ~ Matriz IPERC
cubicacion determinacion 6 (%)
volumétrica de la pila : ey _ Precision (%
de intermedios. Cuantificacién de F1 Recall (%) Razoén Matriz de confusion

score

F1-score (%)

Nota: Elaboracion propia
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CAPITULO IT
MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes
2.1.1. Antecedentes internacionales

La investigacion de Henrich et al (2024), titulada TreeLearn: A Deep Learning
Method for Segmenting Individual Trees from Ground-Based LiDAR Forest Point
Clouds, propone la metodologia TreeLearn, el cual tiene el proposito de segmentar
unidades individuales de arboles dentro de una nube de puntos densa, a través de
técnicas de aprendizaje profundo (redes neuronales). Para entrenar el modelo,
TreeLearn us6 nubes de puntos ya segmentados de manera automatica por el software
LiDAR360, que corresponde a 6,665 arboles etiquetados. Los resultados del estudio
mostraron que TreeLearn alcanzé una precision promedio del 91.5% y un F-score de
0.87 en la identificacion de arboles individuales, a pesar de la alta densidad, oclusion
y superposicion de copas en la nube de puntos. El modelo demostrd ser mas eficiente
que métodos de ultima generacion como SegmentAnyTree, ForAINet y TLS2Trees,
demostrando mayor adaptabilidad a distintas condiciones de terreno sin necesidad de
ajustes complejos. Aunque el objetivo inicial fue forestal, los autores sugieren que la

técnica puede ser extendida a otros entornos de estructuras complejas.

El articulo realizado por Atik et al (2021), denominado Machine Learning-
Based Supervised Classification of Point Clouds Using Multiscale Geometric
Features, tiene el propdsito de evaluar el rendimiento de multiples algoritmos de
aprendizaje supervisado para la clasificacion semdantica de nube de puntos,
considerando aspectos de precision, exactitud global, tiempo de procesamiento, recall
y puntuacion F1. Se entrenaron ocho algoritmos de clasificacion supervisada
(incluyendo Random Forest, Support Vector Machines, Multilayer Perceptron y
Andlisis Discriminante Lineal) con informacion de tres bases de datos (Dublin City,
Vaihingen y Oakland3D). Los resultados mostraron que el modelo de Random Forest

alcanz6 una precision de 93.12% en el 4rea 1 de Dublin City, en el Area 2 de Dublin
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City la red neural Multilayer Perceptron obtuvo 92.78% y en el conjunto Vaihingen
alcanzo un 79.71% con Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), y el modelo con

mayor rendimiento fue Andlisis Discriminante Lineal con un 97.30% en Oakland3D.

El articulo realizado por Zheng et al (2022), denominado 4 Framework for
Detecting and Extracting Discontinuities Based on Machine Learning, estudio los
taludes del proyecto hidroeléctrico Yebatan, en el rio Jinsha (China), donde Ia
inclinacion y altitud dificulta el levantamiento convencional. El objetivo fue desarrollar
un marco innovador de aprendizaje automatico para detectar y extraer
discontinuidades, superando las limitaciones del escaneo laser terrestre. La
metodologia combin6 fotogrametria UAV con dron Mavic 2 Pro (20 MP) y puntos de
control con estacion total de 2 mm de precision, procesados en ContextCapture para
reconstruir nubes 3D con MVS. Posteriormente, se aplicaron algoritmos de IA como
Mask R-CNN para segmentacion en 2D, y DBSCAN junto con Sk-means para agrupar
parametros geométricos en 3D. Los resultados alcanzaron precisiones de orientacion
entre 84% y 88%, tasas de reconocimiento del 100% para fallas de nivel III-IV y mas

del 75% para nivel V.

El articulo realizado por Dzimunya et al (2023), denominado Prediction of
Ground Vibrations Induced by Bench Blasting Using the Random Forest Algorithm,
realizado en la mina de hierro Si-Jia-Ying (China), con el objetivo de predecir la
velocidad méxima de particula (PPV) en voladuras de bancos. La metodologia
consistio en aplicar el algoritmo Random Forest a un conjunto de 48 instancias de datos
de monitoreo sismico, incluyendo parametros como distancia equivalente, calor de
explosion y caracteristicas de los explosivos (ANFO y emulsion). Los datos se
dividieron en entrenamiento (70%) y prueba (30%), y el desempefio del modelo se
comparo con la ecuacién convencional EPB. Los resultados mostraron un coeficiente
de correlacion de 0.95 entre valores reales y predichos, con un error absoluto relativo
de 10.9%, frente a 14.8% de la ecuacion EPB, lo que confirma la superioridad del
modelo. Se identificé la distancia equivalente como el pardmetro mas influyente en la

PPV.
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Madrid (2015), en su tesis de pregrado Determinacion de Granulometria y
Estrategia de Extraccion de Material Minero para un LHD Minero por Medio de
Mediciones Laser, abord6 la automatizacion del carguio en LHDs bajo la variabilidad
granulométrica tipica del block caving. Para ello, disené una maqueta 1:5 y un sistema
de medicion con LIDAR Hokuyo UTM-30LX-EW accionado por servomotor RX-28,
integrado en ROS y PCL. Mediante laser assembler se generaron nubes 3D, luego con
Conditional Euclidean Clustering se separ6 fino de rocas relevantes y se extrajeron
centroide, largo y éarea con un filtro minimo. Con esa informacion se defini6 la
estrategia de carguio: identificar la roca mas baja en Z y trazar una linea de entrada
paralela al eje X. El error promedio de area fue 14.17% (mejor 0.2%, peor 43.28%,
0=11.8%). El tiempo minimo confiable para una nube representativa fue 12 s; a 8 s
surgieron discontinuidades. En ambiente humedo el desempefio fue estable, pero el
polvo impidié mediciones por atenuacion del laser. Asi, el sistema demostré diferenciar

rocas y proponer un punto inicial de carguio.

Li et al (2021) en su investigacion A Comparison of Deep Learning Methods
for Airborne LiDAR Point Clouds Classification, comparo PointNet++, SparseCNN y
KPConv frente a Random Forest para clasificar nubes ALS en Viena (urbano) y
corredores de lineas eléctricas. Metodologicamente, las tres redes adoptan esquema U-
Net con encoder—decoder, entrenadas por parches equilibrados con coordenadas 3D,
también se calculd el recall, precision y overall accuracy. En Viena, SparseCNN
obtuvo OA=98.12%, PointNet++ 97.13% y KPConv 94.90%, superando ampliamente
a RF. En lineas eléctricas, todas las DL superaron a RF; no obstante, PointNet++ fallo
mas en aisladores de objetos pequefios, mientras SparseCNN y KPConv fueron
robustas. Ademas, SparseCNN requirié menos memoria y fue la mas veloz. Se observo
que KPConv tendi6 a confundir techos con suelo por limites de radio en escenas densas.
En conjunto, el trabajo demuestra la superioridad y generalizacion SparseCNN para

ALS.

Saputra et al (2018), en su articulo Advance Blasting using Drone Mapping and
Al for Comprehensive Blast Performance Analysis, buscd mejorar el andlisis de

desempefio de voladuras mediante integracion de mapeo con drones e inteligencia
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artificial. La metodologia emple6 drones con imagenes de alta resolucion y puntos de
control terrestre (GCPs) para generar ortomosaicos precisos, que luego fueron
procesados con algoritmos de TA para evaluar aspectos pre y post-voladura. Se
incluyeron deteccion de collares, medicion de fragmentacion, perfiles de muck pile,
analisis de material proyectado y predicciones del piso de voladura. Los resultados
mostraron que este enfoque integrado permitid optimizar la evaluacion de voladuras,
con un ahorro significativo en costos y mejoras en precision volumétrica (desviacion
promedio de 1% respecto a LiDAR). Se resalt6 la importancia critica de los GCPs, ya

que sin ellos las desviaciones alcanzaron hasta 3.5 m frente a <l cm con su uso.

El articulo realizado por Battulwar et al (2021), denominado 4 deep learning
approach for automation of joint sets recognition on 3D point clouds of rock mass
surfaces, busco automatizar la identificacion de familias de juntas en macizos rocosos
mediante el analisis de nubes de puntos tridimensionales de alta densidad. Los datos se
obtuvieron a partir de levantamientos fotogramétricos realizados con drones y
procesados en software especializado para generar modelos 3D. Posteriormente, se
aplico una red neuronal profunda entrenada para reconocer superficies de juntas, y los
planos resultantes fueron agrupados mediante el algoritmo DBSCAN, mientras que el
ajuste geomeétrico se realizd6 con RANSAC. La metodologia permitid trabajar con
millones de puntos de manera eficiente, integrando la segmentacion, clasificacion y
validacioén en un mismo flujo de trabajo. Los resultados mostraron que el método fue
capaz de reducir significativamente el tiempo de analisis en comparaciéon con la
cartografia manual y alcanzar precisiones superiores al 85 % en la identificacion de

juntas.

Raval et al (2018), en su articulo Evaluation of a UAV-LiDAR system for
mapping geological structures in an open pit highwall evalué en la mina Glendell
(Ravensworth, NSW, Australia) la eficiencia de un sistema UAV-LiDAR integrado
(Velodyne Puck + IMU + RTK-GPS) para mapear estructuras geoldgicas y superar
oclusiones y sesgos de orientacion tipicos del TLS. La metodologia incluye pruebas de
laboratorio y campanas de vuelo a distintas distancias y velocidades, fusion de datos

(LiDAR/IMU/RTK), filtrado y segmentacion para construir un modelo superficial 3D
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del talud; se comparan densidad de puntos y cobertura frente a un TLS de referencia.
Los resultados indicaron que el UAV-LiIDAR alcanz6 densidades de hasta 250
puntos/m?, con una cobertura superior en mas del 35 % respecto al TLS, ademas de

reducir en aproximadamente 40 % los tiempos de levantamiento.

La investigacion de Fahle et al (2023), denominado Analysis of SLAM-based
LiDAR data quality metrics for geotechnical underground monitoring, se desarrollo en
minas subterraneas con el proposito de evaluar la calidad de los datos obtenidos con
escaneres LIDAR moviles que emplean algoritmos de SLAM para el posicionamiento
y registro en ambientes complejos. La metodologia incluy6 levantamientos en galerias
y camaras mediante equipos portatiles de escaneo movil, cuyos modelos
tridimensionales se compararon con los obtenidos por escaneres fijos de referencia.
Los resultados demostraron que la aplicacion de técnicas de correccion, como el loop
closure, permiti6 reducir en mas del 90 % el error acumulativo de posicionamiento,
disminuyendo desviaciones de hasta 30 cm a valores inferiores a 2-3 cm en trayectorias
largas. Asimismo, se logro una precision relativa en el rango de 2 a 5 mm, lo que

permitié detectar cambios volumétricos y deformaciones menores en la roca.

Mahlberg et al (2022), en su estudio titulado Salt Stockpile Inventory
Management Using LiDAR Volumetric Measurements, describen la implementacion de
un sistema llamado SMART (Stockpile Management and Reporting Technology)
basado en escaneres laser LiDAR para la mejorar la precision en la gestion de
inventarios de sal. El estudio consistié en la recopilacion de nubes de puntos con el
sistema SMART que incluye una Cdmara RGB GoPro Hero 9 y dos sensores LIDAR
Velodyne VLP-16, lo cuales eran girados 7 veces de forma manual en incrementos de
30 grados en sentido horario cada 10 segundos hasta cubrir la pila de sal. Los resultados
se procesaron en gabinete para generar un modelo de superficie digital (DSM) que
permita calcular el volumen. Los resultados mostraron que los volimenes se pueden
calcular con errores menores de 0.1% y el tiempo de procesamiento de los datos se ha
reducido de caso medio dia a menos de una hora. Por otro lado, montar el sistema en
la parte superior de la estructura aumenta la visibilidad de la pila en un 10% pero atn

existe un 25% de la pila no visible que es calculada por medio de una interpolacion. Lo
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mas importante es que el sistema logro resolver el gran problema logistico en la gestion
de pilas de sal para las 140 instalaciones de INDOT del estado de Indiana, Estados
Unidos.

Gudekar et al (2023), en su investigacion Autonomous Drones and Advanced
Geophysical Surveys: Transforming the Mining Industry, analiza los avances que se
estan logrando con la incorporacion de drones autonomos y sensores geofisicos
avanzados en las actividades de exploracion y monitoreo en mineria. El estudio
describe la capacidad y versatilidad de la tecnologia LIDAR Hovermap, que puede ser
montado sobre un dron, ir a bordo de una camioneta, o cargado sobre una mochila,
navegando facilmente en terrenos sin sefial GPS sin comprometer la seguridad y
eficiencia. Asimismo, muestra un magnetometro llamado MagArrow, que facilita los
estudios geofisicos en exploraciones mineras de gran extension, ya que pueden ser

montados sobre un dron.

Held & Lindo (2024), en su investigacion Quantifying NOx Fume Events in
Blasting using Drones: Improving Environmental Performance and Public Perception,
busco cuantificar los gases nitrogenos (NOx) en voladuras, un evento indeseado sin
métodos de medicion confiables disponibles. El objetivo fue desarrollar un sistema que
permita caracterizar concentracion y magnitud de estas nubes, contribuyendo a la
optimizacion de técnicas de voladura, la reduccion del impacto ambiental y la mejora
de la percepcion publica. La metodologia combind sensores quimicos tipo MEMS
montados en drones DJI Mavic 3, junto con registros visuales y modelado de nubes
mediante Space Carving. Se realizaron pruebas en instalaciones de Austin Powder y
luego en voladuras a gran escala en minas, integrando lecturas quimicas y video
sincronizado para calibrar modelos. Los resultados mostraron que los sensores tuvieron
un tiempo de respuesta <5 s y buena resistencia a interferencias, permitiendo recopilar

informacion precisa sobre gases emitidos.

Soni et al (2022), en su investigacion Estimating Strength of Pillars with Karst
Voids in a Room-and-Pillar Limestone Mine, se centrd en una mina subterranea de
caliza con pilares afectados por huecos karsticos producto de disolucion. La

investigacion tomé como caso el Pilar-X, a 180 m de profundidad, con antecedentes de
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fallas en techo y hastiales. La metodologia integr6 GPR con antena de 250 MHz para
delimitar cavidades (>20 m), escaneco LiDAR para mapeo de discontinuidades y
modelado numérico en 3DEC (DEM) con redes de fracturas discretas (DFN). Se
simularon escenarios con diferentes volumenes de huecos, desde un pilar sélido hasta
la inclusion de cavidades equivalentes al 9% de su volumen. Los resultados mostraron
que a mayor volumen de karst disminuye la resistencia. Asimismo, se demostrd que
combinar deteccion geofisica, LIDAR y modelado numérico es eficaz para optimizar
disefios room-and-pillar, aportando herramientas para mitigar riesgos en minas

carbonatadas con huecos ocultos.

2.1.2. Antecedentes nacionales

Rios et al (2022), en su estudio Reconstruccion estratigrafica del depdsito
Antamina usando geoquimica, Machine Learning, drones y modelamiento implicito,
buscaron robustecer el modelo geologico de Antamina, tradicionalmente basado en
descripciones de sondajes diamantinos con dificultades para diferenciar formaciones
sedimentarias como Jumasha y Celendin. La metodologia combind técnicas de
machine learning, especificamente arboles de decision, para predecir leyes de calcio
truncadas en funcidon de otros 15 elementos geoquimicos, junto con modelamiento
implicito a partir de mallas texturadas 3D generadas por drones y datos LiDAR
integrados con mas de un millén de metros de sondajes. Los resultados permitieron
construir un modelo estratigrafico robusto, estimar leyes de calcio mas precisas,
reinterpretar dominios geotécnicos e incorporar un nuevo dominio litoloégico para la
estimacion de recursos. La investigacion demostrd que integrar datos geoquimicos,
fotogrametria y LIDAR en conjunto con inteligencia artificial mejora la calidad de los

modelos geologicos.

Nalvarte & Mamani (2021), en su tesis de pregrado Analisis espacio temporal
del uso de suelo en concesiones de castafia mediante la aplicacion de imagenes del
satélite Landsat en la Microcuenca Manuripe-Madre de Dios, periodos 2004-2020
analizaron el cambio de uso de suelo en concesiones de castafia entre 2004 y 2020,
frente a presiones por agricultura, ganaderia y mineria aurifera. La metodologia fue

descriptiva y correlacional, empleando imagenes de Landsat-5, 7 y 8 procesadas en
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Google Earth Engine, aplicando clasificacién supervisada con Random Forest en
cuatro categorias: bosques, areas agricolas, superficies de agua y zonas artificializadas.
La validacion se realizd con matriz de confusién y 210 puntos de verificacion en
campo, alcanzando precisiones globales de entre 84.3% y 88.6% histéricamente, y de
86.39% en 2020 con un coeficiente Kappa de 0.80. Los resultados revelaron una
pérdida de 9,435 ha de cubierta forestal en 17 afios, principalmente por conversion a

areas agricolas y ganaderas.

Benites et al (2022), en su tesis de maestria en Data Science Identificacion de
Zonas de Riesgo Eléctrico Potencial en Redes de Media Tension en el Pera empleando
Algoritmos de Vision por Computadora y Aprendizaje Automatico en Nubes de Puntos
LiDAR 3D, utilizd la tecnologia para abordar una problematica que amenaza la
seguridad publica en las zonas urbanas de Lima Metropolitana. El objetivo principal
fue optimizar el proceso de supervision de las redes de media tension en cuanto a
tiempo, recursos y precision. Se realizo 53 levantamientos con sensor LiDAR en
recorridos aproximado de 1km y 10 millones de puntos. Esta nube de puntos se sometio
a una clasificacion del suelo que permitié reducir entre 40% a 50% la cantidad de
puntos, para posteriormente clasificar la nube de puntos en varias iteraciones haciendo
uso del algoritmo por DBSCAN (con EPS iguales a 1.8, 1.5, 2.5, 3 y 20) y regresion
lineal RANSAC. Los resultados mostraron una precision global de 93.10%, recall de
89.40% y un F1 de 91.22% en la deteccion de cableado de media tension.

Galvez & Yalli (2024), en su tesis de pregrado Evaluacion de eficiencia entre
clasificacion automadtica por segmentacion semantica y clasificacion manual de nube
de puntos fotogramétricos de un levantamiento topografico, describe lo laborioso que
puede ser la clasificaciéon manual de la nube de puntos y propone una solucién de
segmentacion semantica automatica. El estudio se llevd a cabo en el sector de
Chunuranra, en Huancavelica, Perti donde se realizaron levantamientos con el Drone
Phanton 4RTK. Para la clasificacion de nube de puntos se uso6 el conjunto de datos
Dayton Annotated Lidar Earth Scan (Dales) que contiene 40 escenas de datos LiDAR,
de los cuales 29 son para entrenamiento y 11 para prueba. Los resultados mostraron in

precision global de 93% y una precision media del 70% con el software PointNet++ y
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el Dales data set; en cambio la clasificacion manual en Global Mapper obtuvo una

precision global del 92% y presion media del 65%.

Romero & Pajuelo (2023), en su estudio Optimizacion de andlisis
granulométrico de stockpiles mediante equipos no tripulados UAV en mineria,
abordaron el desafio de obtener granulometria de stockpiles de manera rapida y precisa,
frente al método convencional manual, lento y costoso. El estudio se realiz6 en un area
de 0.88 ha con siete stockpiles, utilizando drones DJI Phantom 4 RTK y DJI Mavic Air
2. La metodologia consistid en planificar vuelos en patrones paralelos, recolectar
imagenes aéreas y procesarlas en Pix4D para obtener modelos 3D, aplicando WipFrag
para determinar la distribucion de tamafios de particulas. Los resultados evidenciaron
que la metodologia UAV permiti6 andlisis granulométrico digital completo, con
correlacion del 96.9% frente al método convencional. Se reportd ademas una reduccion
de costos operativos de hasta 71% y un incremento en seguridad laboral al evitar

exposicion en campo.

Lopez (2023), en su informe de suficiencia profesional Cdalculo de Volumenes
de Acopios mediante Laser Escaner 3D en una Concretera, describe la aplicacion de
escaner laser 3D para cubicacion de stockpiles de clinker en una planta de concreto,
comparando su desempefio frente a estaciones totales. La metodologia incluy6 tres
etapas: recopilacion en campo con escaner Leica RTC360 y targets, procesamiento en
Cyclone REGISTER 360 para registrar, alinear y georreferenciar nubes de puntos, y
finalmente el calculo volumétrico con mallado y triangulacion. Los resultados
mostraron que el tiempo de levantamiento se redujo en 66.67% (2 horas frente a 4
horas), incrementando ademas la seguridad al reducir la exposicion del personal a altas
temperaturas y riesgos operativos. El modelo 3D obtenido tuvo mayor fidelidad

geométrica y calidad de datos que el método convencional.

De la Cruz (2019), en su tesis de pregrado Analisis e implementacion de
levantamiento topografico por método LiDAR para proyectos viales, modelamiento de
superficie y validacién de calculos con Precise Point Positioning (PPP), evalué la
precision del LIDAR aerotransportado en proyectos viales, superando la normativa del

IGN que limita los procesamientos a bases <40 km. La metodologia consistié en
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reprocesar un vuelo de 50 km lineales, ajustar lineas de vuelo y clasificar la nube de
puntos con Terrascan, TerraMatch y TerraModeler. La validacion comparé resultados
PPP frente a puntos de control y modelos digitales del terreno (MDT) de referencia.
Los resultados arrojaron discrepancias entre —0.094 m y +0.136 m, con un promedio
de —0.03 m, cumpliendo la tolerancia de £0.25 m del IGN para cartografia 1:1000. El
estudio concluyd que el uso de PPP con LiDAR es viable para modelamiento de

superficie en obras viales, optimizando recursos y garantizando precision.

Vasquez (2022), en su tesis de pregrado Implementacion de drones para la
automatizacion de los recursos topogrdficos en la planificacion de minado en Mina
Justa, evalud la implementacion de drones para el control de bancos, mallas de
perforacion, avance de minando y acopios. La metodologia comprendi6 el disefio de
planes de vuelo bajo parametros de solape superior al 70 %, garantizando la calidad
geométrica de las imagenes. Se valido los datos obtenidos por dron frente a los puntos
de una malla de perforacion con el GPS diferencial. Los resultados demostraron que
los drones reducen drasticamente los tiempos, pasando de un dia de trabajo a un vuelo
de 30 minutos, con discrepancias minimas respecto a GPS diferencial (Este 0.016 m;
Norte —0.076 m; Elevacion 0.024 m). Ademas, eliminaron la exposicion de operadores
a zonas de riesgo y permitieron obtener nubes de puntos densas para planificacion en

menor tiempo y costo.

Arrascue (2021), en su investigacion de maestria Viabilidad del uso de drones
en la deteccion de fallas/deterioros en caminos mineros de acarreo de
mineral/material, evalud la posibilidad de emplear drones para gestionar
eficientemente el mantenimiento de caminos mineros. La metodologia incluyo revision
de literatura, analisis de estudios de caso y simulacion de costos y tiempos para 10 km
de via. Se propusieron dos modalidades de inspeccion con drones: ortofotos para
gabinete e inspeccion visual en tiempo real, considerando camaras de alta resolucion
para alcanzar un GSD de 3 cm/pixel. Los resultados confirmaron la viabilidad técnica
y econdmica, estimando mejoras en productividad como reduccion del ciclo de acarreo
(13.6%), ahorro de combustible (22.23%) y aumento de disponibilidad mecénica
(4.08%). El costo de evaluar 10 km de via fue de USD 10,582 en 6 dias, con posibilidad
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de reducir a 1 dia mediante inspeccion visual directa. El trabajo concluye que la
tecnologia RPA es viable como alternativa mas econdémica y flexible, aunque limitada

por condiciones climaticas y la discontinuidad de mediciones.

Ocsa & Barreda (2022), en su tesis de pregrado Aplicacion de Drone para
Elaborar Modelos Digitales en Frente de Minado, Unidad Minera Las Bambas,
describen las ventajas que ofrecen los drones en cuanto a seguridad, precision y ahorro
a comparacion de los métodos tradicionales. El levantamiento en campo se realizé con
un Dron DJI Phantom 4 en el tajo Ferrobamba Fase 3, luego de obtener el modelo
digital de elevaciones (MDE), se calculd el volumen en el software MinePlan 3D. Este
procedimiento logré reducir el tiempo de levantamiento a 17 min en comparacion a la
metodologia GPS que dura 20 min. Sin embargo, la mejora mas significativa es en

materia de seguridad para los trabajadores y la precision de los resultados.

2.1.3. Antecedentes locales

Villanueva (2019), en su tesis Caracterizacion Automatica de la Geometria de
Discontinuidades en Macizos Rocosos mediante Algoritmo Difuso aplicado a Datos
LIDAR y Structure From Motion, desarrolla una metodologia que usa algoritmo difuso
para determinar automaticamente la orientacion y el espaciamiento de las
discontinuidades del macizo rocoso a partir de una nube de puntos o archivo SFM. Se
aplico esta metodologia al afloramiento de un cuerpo intrusivo dioritico en Socabaya,
Arequipa. En una primera etapa se realizo un filtrado por voxel para reducir
redundancias, luego se calcularon los vectores mediante estructuras Octree y KDtree y
finalmente se clasific6 las familias de discontinuidades haciendo uso del algoritmo de
Fuzzy C Means. Las orientaciones obtenidas con esta metodologia lograron
desviaciones maximas de 12° en direccion y 6° para el buzamiento respecto a métodos

convencionales.

Barrios & Pachao (2023), en su investigacion Importancia de levantamiento
espacial de discontinuidades en zonas inaccesibles, detallan la implementacioén de un
sistema de caracterizacion estructural de taludes y zonas inaccesibles en mina Cuajone

mediante fotogrametria y escaner laser 3D. La metodologia consistio en la captura de



21

imagenes de alta definicion con drones y el uso de LiDAR terrestre para generar nubes
de puntos espaciales, permitiendo obtener superficies digitales tridimensionales de alta
precision. Con la nube de puntos procesados, se realizd un andlisis para determinar
parametros como orientacion, espaciamiento, persistencia y potencia de las
discontinuidades. Los resultados demostraron que esta técnica disminuye la exposicion
de personal en areas de riesgo, reduce los sesgos propios de métodos convencionales y

proporciona datos estructurales mas completos y fiables.

Huanca (2022), en su tesis de pregrado Aplicacion de la técnica GNSS-RTK y
la fotogrametria con drones para la caracterizaciéon y monitoreo del deslizamiento de
tierra activo de Pie de la Cuesta en el valle de Vitor, Arequipa, estudi6 el deslizamiento
reactivado en 2016 en la margen izquierda del valle de Vitor. Se aplicaron dos
metodologias principales: el monitoreo GNSS-RTK en siete campaifias de campo y la
fotogrametria aérea multitemporal con drones de ala fija y multirrotor, procesando
datos en Agisoft Metashape y comparando nubes de puntos con el algoritmo M3C2 en
CloudCompare. Los resultados permitieron clasificar el deslizamiento como complejo,
con cinco tipos de movimientos, un area de 0.6 km? y un volumen estimado de 42 x
10° m?, identificando velocidades promedio de hasta 2.9 m/mes en los flujos de tierra.
El GNSS-RTK demostrd una confiabilidad del 95% y una gran precision (3 cm

horizontal, 4 cm vertical).

Saldarriaga (2023), en su tesis posgrado Modelamiento Geologico-Geotécnico
con el Uso de Drones y Software del Yacimiento Estratificado, de la Cantera Ludmirca,
desarroll6 un estudio en la cantera de calizas Ludmirca, perteneciente a YURA S.A.,
en Arequipa, con el fin de mejorar la estabilidad de taludes en un yacimiento con
estructura anticlinal. La metodologia integrd levantamientos fotogramétricos con
drones Phantom 4 RTK, modelamiento geoldgico en Datamine STRAT 3D vy
modelamiento geotécnico en SIROVISION, complementado con analisis en softwares
Rocscience y elementos finitos. Se gener6 un modelo geologico por el método
implicito y una zonificacion geotécnica en cuatro sectores, con clasificaciones RMR y
factores de seguridad. Los resultados mostraron que los taludes presentan estabilidad

aceptable y que la estimacion geoestadistica por Inverso a la Distancia fue precisa. El
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empleo de drones optimizo la captura de datos topograficos y evidenci6 el potencial de
integrar tecnologias geomaticas y softwares especializados para mejorar la seguridad y

eficiencia en la explotacion de canteras.

Nina (2022), en su trabajo de investigacion Control de Diserio en Tajo con Dron
Phantom IV Pro para Mejorar la Seguridad en los Levantamientos Topograficos,
propone la implementacion de un dron Phantom IV Pro para mejorar la seguridad en
las tareas de topografia de la contratista Mining Company Services de la unidad minera
Cuajone. En el estudio se realiz6 una comparacion del uso del dron con los métodos
tradicionales que requieren el uso de GPS diferencial, donde el dron Phanton demostré
mejor eficiencia los levantamientos de zonas de carguio, botadero y stock, areas
disparadas, control geotécnico y supervision. Los resultados fueron positivos
demostrando que el uso del Phantom permiti6 levantamiento de alta precision en Smin
a 15 min, en cambio el GPS expone a los trabajadores y requiere tiempo de 30 min a
35 min. Asimismo, el dron permitié6 obtener imagenes de alta resolucion y mayor
detalle, por lo cual los célculos de volumenes son mas precisos que se aproximan en 2

a 4% del resultado real.

Bustamante (2022), en su tesis Optimizacion de Levantamientos Topograficos
Aplicado a Stocks de Mineral Mediante Uso de Fotogrametria con Dron Phantom 4 en
una Mina Superficial de Hierro en la Costa Sur del Perti, se centr6 en evaluar la
problematica existente en los levantamientos topograficos del stock de mineral con
métodos tradicionales como estaciones totales y GPS que implican alto consumo de
tiempo, costos elevados y riesgos para los trabajadores. El estudio compara dos
métodos de levantamiento topografico, uno con estacion total Leica TS06 y otro con el
dron Phantom 4, cuyos resultados fueron procesados en AutoCAD Civil 3D y Agisoft
Metashape respectivamente. El uso del dron permitié completar el trabajo en solo
35min que representan el 30% del tiempo requerido por la estacion total 85 min y el
tiempo de procesamiento en gabinete se redujo en 65% que representa una diferencia
de 80 min entre la metodologia tradicional y el uso del dron. Asimismo, el 85% de los
trabajadores percibia que su integridad estaba en riesgo y mostraron disposicion al

cambio de metodologia.
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2.2. Bases tedricas
2.2.1. Topografia

La topografia es una ciencia aplicada, que se encarga del estudio y
representacion grafica de la superficie terrestre, considerando tanto sus formas
naturales como artificiales. Esta ciencia determina la posicion relativa de los puntos
sobre la tierra a través de la medicion de distancias, &ngulos y elevaciones, plasmando
los resultados en planos, mapas o modelos tridimensionales que permitan describir y

analizar el terreno (Rincon et al, 2017).

2.2.2. Levantamiento topogridfico

Rincén et al (2017) indica que el levantamiento topografico es el conjunto de
procedimientos que permiten conocer y entender la geometria del terreno. Con el paso
del tiempo y debido a los avances tecnoldgicos, se ha logrado pasar de métodos
manuales con cinta y brijula, a sistemas electronicos como la estacion total y GNSS, y
finalmente a técnicas de percepcion remota como la fotogrametria con dron y el

LiDAR, los cuales permiten levantamientos mas rapidos, seguros y precisos.

2.2.3. Tipos de levantamiento convencional segun equipo

Segun Salas (2022) los levantamientos topograficos se pueden clasificar segin
el equipo que utilizan para las mediciones y pueden ser: cinta métrica, nivel
topografico, teodolito, estacion total y GPS. Sin embargo, la mayoria de las minas al
sur del Perti han dejado de lado los métodos con cinta métrica, nivel topografico y
teodolito ya que tienen muchas limitaciones para trabajar de manera rapida y precisa

en areas de gran extension.

Levantamiento con Estacion Total

La estacion total es un instrumento que combina teodolito electronico con
distanciémetro (EDM) para poder medir la distancia inclinada a un prisma reflector o
directamente a un punto mediante un haz de luz laser. Dado que cuenta con un

microprocesador y pantalla digital, puede almacenar las distancias, angulos
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horizontales y angulos verticales hacia un punto en especifico. Aplicando féormulas de

trigonometria se puede determinar las coordenadas de cada punto medido.

Segun Wolf y Ghilani (2016) la estacion total permite realizar los siguientes

calculos:

(1) obtencion de promedios de mediciones multiples angulares y de distancias; (2) correccion electronica
de distancias medidas por constantes de prisma, presion atmosférica y temperatura; (3) hacer
correcciones aproximadas por curvatura y refraccion de angulos verticales y elevaciones determinadas
por nivelacion trigonométrica; (4) reduccion de las distancias inclinadas a sus componentes horizontal y
vertical; (5) célculo de elevaciones de puntos a partir de las componentes de distancias verticales (las
cuales se complementan con entradas por medio del teclado de las alturas del instrumento y del reflector),
y (6) célculo de las coordenadas de los puntos del levantamiento a partir de las componentes de distancia
y angulo horizontales. (p. 188)

En mineria superficial, la estacion total se usa para el replanteo de rampas,
bancos, botaderos y accesos, asi como el control geométrico de taludes para verificar

que se cumplan los disefios geotécnicos y detectar posibles desplazamientos, tal como

se observa en la Figura 2.

Figura 2

Control topografico en Tajo Abierto

Nota: Recopilado de Urtopografia.
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Levantamiento con GPS Diferencial

El levantamiento topografico con GPS diferencial (DGPS - Differential Global
Positioning System) es una metodologia de medicion donde se utiliza simultaneamente
dos o mas receptores GNSS (Global Navigation Satellite System) para captar las
sefales de posicion y tiempo emitidas por diversos satélites (Wolf y Ghilani, 2016).
Las constelaciones de satélites mas usados son NAVSTAR-GPS, GLONASS,
GALILEO, BEIDOU.

En este sistema uno de los receptores se denomina estacion base, la cual se ubica
en un punto de coordenadas conocidas con alta precision y tiene la funcion de registrar
las sefales satelitales y corregir errores de pseudodistancia, como los causados por la
refraccion ionosférica, troposférica, ruido del receptor, el reloj de los satélites o la
orbita. Una vez corregidos dichos errores, se transmite la sefial en casi tiempo real al
otro receptor movil denominado rover mediante un transmisor de radio. Por su parte,
el rover se desplaza por el area de trabajo realizando lecturas de las coordenadas

corregidas de un punto o una serie de puntos.

Segun Nina (2022) la mayoria de las tareas del area de topografia se realizan
con GPS diferencial, el cual es colocado en una mochila y cargado por los topografos,
que caminan por las areas de interés lecturando puntos. Las actividades que se realizan

son las siguientes:

— Levantamiento de avances de minado frentes de pala y cargador frontal
— Levantamiento de stock de mineral

— Levantamiento de crestas de depositos de desmonte

— Levantamiento de la pila de intermedios

— Levantamiento de zonas de sobrerotura

— Levantamiento de topografia de zonas expit

— Marcacion de la posicion de los puntos de precorte

— Marcacion del perimetro del proyecto de perforacion

— Marcacion de los poligonos de mineral

— Marcacion del limite de material sin disparar
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— Marcacion de cresta y toe de disefio

— Marcacion de tiros cortados y Back up

En la Figura 3 se puede observar una de las aplicaciones del GPS diferencial en
mineria a tajo abierto, que es el levantamiento de cresta y toe en los frentes de minado
de las palas. Donde el topdgrafo camina a 1.5m de distancia desde la cresta real,

tratando de simular la misma topografia y silueta.

Figura 3

Levantamiento de cresta y toe

Nota: Elaboracion propia

2.2.4. Tipos de levantamiento no convencional

Dentro de los levantamientos no convencionales se pueden incluir a aquellos
métodos topograficos y geoespaciales que aceleran el tiempo de lectura de datos,
incorporando tecnologias avanzadas de sensores remotos, cdmaras, escaner y drones
(RPAS). Actualmente la mayoria de las minas del Pert tienen implementados equipos

y drones de levantamientos fotogramétricos y escaner LiDAR estaticos.

2.2.5. Fotogrametria

La fotogrametria es una técnica que permite obtener informacion métrica de la
forma, dimension y posicion espacial de los objetos y del terreno mediante mediciones
realizadas sobre fotografias. Segiin Rosado (2014), “la fotogrametria puede definirse
como la ciencia para elaborar mapas o planos partiendo de fotografias realizadas bajo

unos condicionantes especificos” (p. 46).
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A diferencia de la fotointerpretacion, que analiza fenémenos visibles en las
imagenes, la fotogrametria se centra en la generacion de productos cartograficos y
métricos de alta exactitud, migrando en la actualidad a la creaciéon de modelos

tridimensionales y nubes de puntos.

El principio por el cual se rige la fotogrametria es el desplazamiento radial, el
cual ocurre cuando un objeto situado a mayor altura respecto al terreno aparece en la
fotografia con una ligera variacion en su posicion, proyectandose hacia los bordes de
la imagen en direccion radial desde el centro. Al analizar y medir estas variaciones en
diferentes fotografias tomadas desde angulos o posiciones distintas, es posible calcular
la altura y la forma real de los objetos y del terreno. Por lo tanto, la fotogrametria

transforma imagenes bidimensionales en modelos espaciales tridimensionales.

Elementos fundamentales

La calidad de un levantamiento fotogramétrico estd determinada por tres

factores principales:

— Escala fotografica: define el tamafio minimo de objeto detectable en funcién
de la relacion entre el plano final y la imagen

— Distancia focal: corresponde a la distancia calibrada entre el centro optico
de la camara y el plano focal.

— Altura de vuelo: condiciona la escala y depende de la relacion entre la altura
media sobre el terreno y la distancia focal.

Proceso fotogramétrico digital

El flujo de trabajo digital actual se apoya en técnicas como la Structure from
Motion (SfM), ampliamente utilizada en reconstruccion 3D. Segiin Westoby et al

(2012), este proceso puede resumirse en seis fases:

— Adquisicion de fotografias con suficiente superposicion.
— Alineamiento de imégenes y deteccion de puntos clave.
— Generacion de nube de puntos dispersa.

— Densificacion de nube de puntos.
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— Construccion de la malla o superficie.

— Texturizado para otorgar realismo al modelo.

— En la Figura 4 se observa como las diferentes fotografias tomadas por un
dron se alinean y superponen para recrear la topografia y generar una
superficie.

Figura 4

Nube de puntos generados por la superposicion de imdgenes

Nota: Elaboracion propia

Clasificacion
La fotogrametria puede clasificarse de dos formas principales (Rosado, 2014):
Por el instrumental empleado:

— Fotogrametria analogica.
— Fotogrametria analitica.
— Fotogrametria digital.

Por la distancia al objeto:

— Fotogrametria espacial (satélite).
— Fotogrametria aérea (aviones o drones).

— Fotogrametria terrestre (superficie).
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De acuerdo con Rosado (2014), los productos finales de este proceso son
ortofotografias digitales, modelos digitales del terreno - MDT, modelos digitales de

superficie — MDS (Ver Figura 5) y curvas de nivel.

Figura §

Ortofoto de acceso a mina

Nota: Elaboracion propia

2.2.6. Tecnologia LiDAR

El LiDAR es un sistema de deteccion remota que utiliza pulsos de luz laser para
mapear superficies con alta precision. Estos pulsos, combinados con datos de

posicionamiento GPS, generan modelos tridimensionales detallados del entorno.

Funcionamiento

A continuacion, se detalla el funcionamiento basico de toda tecnologia LIDAR

en 3 pasos y también se puede ver graficamente en la Figura 6.

— Un sensor LIDAR emite millones de pulsos de luz laser por segundo hacia la
superficie objetivo.
— Estos pulsos viajan a la velocidad de la luz y rebotan al entrar en contacto con

objetos o estructuras como rocas, terrenos, tineles o maquinaria.
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— El sistema LiDAR mide el tiempo que tarda cada pulso en regresar al sensor
después de reflejarse en el objeto, y con ello se puede calcular la distancia.

Figura 6

Funcionamiento del sistema LiDAR

El LIDAR emite pulsos de Los impulsos reflejados El tiempo de retorno
luz. vuelven al LiDAR. determina la distancia.

Nota: Recopilado de Eos Data.

Nubes de puntos y visualizacion de datos

Con los datos recopilados de millones de pulsos, el LIDAR genera una "nube
de puntos", que es un conjunto de datos tridimensionales que representa las formas y
caracteristicas del entorno escaneado. Cada punto tiene informacién de coordenadas X,

Y, Z y, en muchos casos, intensidad del reflejo.

Los datos en bruto recopilados por el LiDAR son procesados mediante software
especializado que transforma la nube de puntos en mapas tridimensionales y modelos

digitales del terreno.

Clasificacion

La clasificacion de los sistemas LiDAR puede hacerse en funciéon de la

plataforma, el principio de operacion y la resolucion tecnologica.
Segun la plataforma (Shan & Toth, 2017):

— ALS - LiDAR aéreo (aviones o drones).
— TLS - LiDAR terrestre (tripodes o vehiculos).
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— LiDAR espacial (satélites).
En la Figura 7 se puede observar el funcionamiento de un sistema LiDAR de

tipo ALS, dado que el sensor estd incorporado dentro del dron Wingtra.

Figura 7
Sistema LIDAR ALS

Nota: Recopilado de Wingtra.

Segun la tecnologia laser (Shan & Toth, 2017):

— Single photon LiDAR: captura de un fotén a la vez.
— Geiger-mode LiDAR: captura multiples fotones a la vez.
— Multiespectral LIDAR: combina varias longitudes de onda.

Componentes un sensor LiDAR
Un sensor LiIDAR combina hardware optico (laser, escaner, receptor), una unidad de
procesamiento y un sistema de navegacion (GPS, INS, IMU, SALM y DMI).

a) Fuente laser: emite los pulsos de luz.

b) Escaner y optica: definen la direccion de emision y registran la seial de

retorno.
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c) Receptor: detecta la senal reflejada y mide el tiempo de vuelo.
d) Unidad de control y almacenamiento: gestiona el disparo de pulsos, sincroniza
los sensores y almacena los datos crudos.
e) Sistema de navegacion: se basan principalmente en GPS/GNSS y INS y se
complementan con DMI o SLAM.
Sistemas de navegacion

GPS/GNSS (Global Navigation Satellite System), es el sistema que proporciona
la posicion absoluta del sensor en coordenadas geograficas (latitud, longitud y altitud).
Para aplicaciones LiDAR se emplean técnicas de alta precision como el RTK (Real

Time Kinematic) o el DGPS (Differential GPS).

INS (Inertial Navigation System), es un sistema de navegacion que calcula la
orientacion y actitud de la plataforma (dngulos de guifiada, cabeceo y balanceo) usando
acelerometros y girdscopos. Su funcion principal es complementar al GPS, aportando

continuidad en los datos cuando hay pérdida de sefial satelital.

DMI (Distance Measurement Indicator), se utiliza principalmente en sistemas
LiDAR moviles terrestres. Se trata de un sensor que mide la distancia recorrida por el
vehiculo mediante la rotacion de las ruedas. Su ventaja es que ayuda a mantener la
precision en el calculo de la trayectoria cuando el GPS pierde sefial, como en tuneles,

calles estrechas o zonas urbanas con interferencias.

SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), es una técnica de navegacion
empleada en entornos donde no existe cobertura GPS, como interiores o minas
subterraneas. Permite que el sensor se localice y genere un mapa en tiempo real de su
entorno utilizando tinicamente los datos captados por el propio LiDAR y otros sensores

inerciales.
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2.2.7. Aplicacion de la tecnologia LiDAR en mineria superficial

En el Peru la tecnologia LIDAR en mineria superficial es comunmente utilizada
por el area de geotecnia para escanear las paredes del talud que ya han sido minadas y
perfiladas, de tal manera que con la nube de puntos se puedan identificar fallas y
discontinuidades. Normalmente este proceso se realizaba con escaner estatico como el
I-Site de tipo TLS que van montados sobre un tripode y generan levantamientos de alta

calidad como se ve en la Figura 8.

Figura 8

Levantamiento con I-Site
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Nota: Recopilado de Analisis retrospectivo y estabilidad del talud sur-oeste del tajo Cuajone.

Sin embargo, con el nuevo auge de los drones (RPAS) la tecnologia LiDAR
tiene un gran potencial para utilizarse en diferentes tareas como levantamiento de
frentes de minado, levantamiento de depositos de desmonte, levantamiento de taludes

y deslizamientos, levantamiento de stock y levantamiento de infraestructuras.

En la Figura 9, se muestra un levantamiento LiDAR de tanques de agua, donde
se aprecia una nube de puntos codificada por colores segn la altitud. Este tipo de
escaneo permite modelar detalladamente las infraestructuras para conocer sus

dimensiones y comprobar las capacidades.
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Figura 9

Levantamiento de infraestructuras

72.79

Noa: Elaboracion propia

En la Figura 10, se representa un frente de minado capturado mediante sensor
LiDAR, donde se observa claramente la topografia del terreno con diferentes
elevaciones. Esta informacion puede ser util para la actualizacion de topografia
mediante crestas y toes, reconciliar tonelajes de material minado, evaluar estabilidad

de taludes y planificar nuevas zonas de minado.

Figura 10

Levantamiento de frentes de minado

Nota: Elaboracion propia
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En la Figura 11, se muestra un camion minero escaneado con tecnologia
LiDAR. El nivel de detalle permite realizar inspecciones tridimensionales y verificar

las dimensiones de sus componentes, como altura de neumatico, ancho, alto y otros.

Figura 11

Escaneo de equipos

Nota: Elaboracion propia

En la Figura 12, se puede ver la nube de puntos de un acceso dentro del tajo.
Este levantamiento se realiza con la finalidad de analizar zonas criticas y disefiar una

rampa operativa acorde a las condiciones del momento.

Figura 12

Levantamiento de accesos

Nota: Elaboracion propia
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2.2.8. Levantamiento topogrdfico con drones
Principios de operacion

Un dron o RPAS (Sistema de Aeronave Pilotada a Distancia) funciona como
una aeronave no tripulada que se desplaza gracias a la generacion de fuerzas
aerodindmicas producidas por sus hélices o alas. Normalmente los RPAS estan
equipados de sensores Opticos (camara) o LiDAR, que permiten registrar datos en

grandes volumenes para su posterior procesamiento.

Georreferenciacion

La georreferenciacion es el proceso mediante el cual se asignan coordenadas
reales de la superficie terrestre a los datos obtenidos por el dron, ya sean imagenes
aéreas o nubes de puntos. Este proceso es indispensable porque permite que los
modelos digitales generados tengan validez topografica y puedan emplearse para
diferentes calculos. Actualmente la georeferenciacion se puede realizar de dos
maneras: georeferenciacion directa por GNSS del dron y georeferenciacion indirecta

con puntos de control terrestre (GCPs).

Referenciacion directa: Los receptores GNSS diferencial (RTK o PPK)
permiten registrar las coordenadas X, Y, Z con una precision centimetrada si estd

conectada a una estacion base.

Referencia indirecta: Requiere el uso de GCPs (Ground Control Points) que son
marcas fisicas colocadas en el terreno que normalmente son lonas o dianas reflectivas,
cuya posicion es levantada con GPS diferencial, tal como se ve en la Figura 13. Antes

del procesamiento la informacion es georefenciada y ajustada con estos GCPs.
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Figura 13

Uso y georeferenciacion de dianas o ground control points

(a)

Nota: (a) Ubicacion de dianas en campo. (b) Ubicacion de dianas en Aura. Elaboracion propia

Tipos de drones

Los drones multirrotor son las més usadas en mineria y se caracterizan por
poseer entre 4 y 8 rotores que generan sustentacion independiente, lo que les otorga
una gran estabilidad y maniobrabilidad en vuelos de corta distancia. Sus principales
ventajas son la capacidad de despegue y aterrizaje vertical, el control preciso en areas
reducidas y la facilidad de operacion. Sin embargo, su tiempo de vuelo es reducido (20

a 45 minutos) y no puede cubrir grandes extensiones.

Por su parte, los drones de ala fija operan bajo principios aerodindmicos
similares a los aviones convencionales, generando sustentacion a partir del flujo de aire
sobre el perfil de las alas. Esto les confiere mayor tiempo de vuelo (hasta 120 minutos)
y capacidad de cubrir extensas areas en un solo vuelo. Su principal limitacién es que

requiere areas extensas de despegue y aterrizaje.

Por ultimo, estan los drones hibridos o VTOL (Vertical Take-Off and Landing),
que combinan la flexibilidad de los multirrotores para despegar y aterrizar

verticalmente con la eficiencia de vuelo de los drones de ala fija. Esta configuracion
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les otorga un tiempo de vuelo intermedio (60—100 minutos) y la capacidad de cubrir

grandes areas sin requerir pistas de vuelo.

El resumen de cada tipo de drones y los modelos actuales del mercado se pueden

identificar en la Tabla 2.

Tabla 2

Drones en mineria por tipos

Multirrotor Ala Fija Hidricos
DIJI Phanton 4 RTK SenseFly eBee X WingtraOne GEN 11
2 &
<~ -;. - .
@

Quantum Systems Trinity
DJI Mavic 3 EnterpriseRTK  Parrot Disco-Pro AG

F90+
S5 -
Y
DJI Matrice 300/350 RTK Atmos Marlyn VTOL

DJI Matrice 600 RTK

Nota: Elaboracion propia
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2.2.9. Inteligencia Artificial

Segun Russell y Norvig (2010), 1a IA puede entenderse como “el estudio de los
agentes inteligentes, es decir, sistemas que perciben su entorno y actian de manera que
maximizan sus posibilidades de éxito en algin objetivo” (Artificial Intelligence: A
Modern Approach). Asimismo, se puede considerar IA a cualquier sistema tecnologico
capaz de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como el
razonamiento, el aprendizaje, la percepcion y la resolucion de problemas. Dentro de la
Inteligencia Artificial (IA), una de las clasificaciones mas relevantes corresponde a las
técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) y aprendizaje profundo

(Deep Learning, DL).

Machine Learning

El Machine Learning se define como un conjunto de métodos que permiten a
las computadoras aprender patrones a partir de datos, sin ser programadas
explicitamente para cada tarea. Segin Bishop (2006), el ML busca “desarrollar
modelos capaces de realizar predicciones o tomar decisiones basadas en datos, a través

de un proceso de inferencia estadistica” (Pattern Recognition and Machine Learning).

Deep Learning

El Deep Learning, por su parte, constituye una subdisciplina del Machine
Learning que utiliza redes neuronales artificiales (ANN) profundas, formadas por
multiples capas, para aprender sin supervision. Goodfellow, Bengio y Courville (2016)
lo definen como “un marco de aprendizaje que permite a los sistemas computacionales
descubrir representaciones complejas a partir de datos a través de la composicion de

multiples niveles de abstraccion” (Deep Learning).

En la Figura 14 permite relacionar la clasificacion de la Inteligencia Emocional

con la estructura del pensamiento humano.
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Figura 14

Esquema de clasificacion de la 14
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Nota: Recopilado de ATRIA.

2.2.10. Métodos de clasificacion de nube de puntos

La clasificacion de nubes de puntos es un proceso mediante el cual los puntos
capturados por sensores LiDAR se agrupan en categorias significativas segiin sus
atributos geométricos, espectrales o contextuales. En mineria, este proceso resulta
fundamental para diferenciar entre superficies de interés (pila de intermedios,
botaderos, taludes) y elementos no deseados (vegetacion, equipos en movimiento,

ruido).

Clasificacion supervisada

La clasificaciéon supervisada requiere un conjunto de datos previamente
etiquetados que actua como referencia para entrenar los algoritmos. La metodologia
consiste en alimentar al modelo con ejemplos de cada clase, para que aprenda a

reconocer patrones y luego clasifique los nuevos datos.
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— Random Forest: Este algoritmo se basa en la construcciéon de multiples
arboles de decision entrenados con subconjuntos de datos. Cada arbol emite
una “votacion” y la clase final se determina por mayoria.

— SVM (Support Vector Machines): Es un método que busca separar las
clases mediante hiperplanos en un espacio multidimensional.

— Redes neuronales: permiten modelar relaciones no lineales complejas,
extrayendo caracteristicas de los datos mediante capas ocultas.

Clasificacion no supervisada

Este enfoque no requiere datos etiquetados. El analisis se basa en la similitud
entre puntos que permite agrupar automaticamente en cluster, lo que resulta util en

exploracion de datos y en escenarios donde no se dispone de etiquetas confiables.

— K-means: Agrupa los puntos en un niimero predeterminado de clusteres,
minimizando la distancia interna de cada grupo.

— Fuzzy C-Means: Similar al K-means, pero permite que cada punto
pertenezca a varios clusteres con diferentes grados de pertenencia.

— DBSCAN: Se trata de un método basado en densidad, que agrupa puntos
cercanos y elimina el ruido.

2.2.11. Levantamiento en Pila de Intermedios

El levantamiento topografico en pilas de intermedios es un procedimiento
fundamental en la operacion minera, ya que permite realizar una reconciliacion del
mineral total disponible. Tradicionalmente, este levantamiento para conocer el
volumen y la geometria del stock almacenado se realizaba mediante estacion total o
GPS diferencial, lo cual requeria mayor tiempo y exponia al personal a condiciones de
riesgo. Actualmente existen tecnologias que permiten optimizar este proceso como la

incorporacion de drones y sensores LiDAR.
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2.2.12. Matriz de evaluacion de riesgos

La matriz de Identificacion de Peligros, Evaluacion de Riesgos y Medidas de
Controles (IPERC) constituye una herramienta fundamental dentro del sistema de
gestion de seguridad y salud ocupacional en mineria, cuyo objetivo es prevenir
accidentes y enfermedades ocupacionales. En el contexto normativo peruano, el IPERC
se encuentra regulado por el Reglamento de Seguridad y Salud Ocupacional en
Mineria, el cual establece la obligatoriedad de su aplicacion continua en todas las

actividades mineras.

La matriz IPERC se estructura a partir de la combinacién de dos variables
principales: la severidad del dafio y la frecuencia de ocurrencia. La severidad se
clasifica en cinco niveles, que van desde consecuencias menores hasta eventos
catastroficos. Por su parte, la frecuencia se clasifica desde eventos comunes hasta
aquellos practicamente imposibles de que ocurran. El cruce de estas dos variables
genera un valor numérico que determina el nivel de riesgo, el cual se clasifica en tres

categorias: alto, medio y bajo (Ver Figura 15).

Figura 15
Niveles de riesgo de la matriz IPERC
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RIESGOD DESCRIPCION CORRECTIVA
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Nota: Reglamento de Seguridad y Salud Ocupacional en Mineria. D.S. N°024-2016-EM.
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2.3. Definicion de términos
2.3.1. Levantamiento topogrdfico

Es el conjunto de operaciones y técnicas destinadas a medir y representar
graficamente la superficie terrestre, permitiendo determinar la posicion relativa de

puntos en el espacio (Rincon et al, 2017)

2.3.2. Escaneo LiDAR

Técnica de topografia que utiliza sensores laser para generar una nube de puntos

del terreno con alta precision (Zubizarreta, 2018).

2.3.3. Nube de puntos

Conjunto de coordenadas tridimensionales (X, Y, Z) de un terreno obtenidas a

partir de sensores LiDAR o fotogrametria (Zubizarreta, 2018).

2.3.4. Pila de Intermedios

Estructura de almacenamiento temporal de mineral donde se deposita material

previamente extraido para luego ser procesado en la planta concentradora.

2.3.5. Clasificacion de nube de puntos

Proceso mediante el cual los puntos de una nube LiDAR son agrupados en
diferentes categorias segiin sus atributos geométricos o espectrales (Brodu & Lague,

2012).

2.3.6. Random Forest

Algoritmo de clasificacion supervisada basado en la construccion de multiples
arboles de decision. Cada arbol emite un resultado, y la clasificacion final se obtiene

mediante la votacién mayoritaria Bishop (2006).

2.3.7. Machine Learning

El aprendizaje automatico (Machine Learning) es una rama de la inteligencia

artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender patrones a



44

partir de datos y realizar predicciones sin estar programados explicitamente Bishop

(2006).

2.3.8. Precision

Seglin Borja et al (2020), la precision es una métrica que indica la proporcion
de predicciones positivas correctas sobre el total de predicciones positivas realizadas

por el modelo, tal como se muestra en la Ecuacion 01.

TP

Precision = W (1)

Donde:

— TP (True Positives): puntos correctamente clasificados como pertenecientes
a la clase positiva.

— FP (False Positives): puntos incorrectamente clasificados como positivos,
cuando en realidad pertenecen a otra clase.

2.3.9. Recall

Segtin Borja et al (2020), el recall es conocido como sensibilidad, mide la
proporcion de elementos relevantes identificados correctamente por el modelo respecto

al total de elementos relevantes existentes, tal como se muestra en la Ecuacion 02.

TP

Recall = TP+—FN (2)

Donde:

— TP (Verdaderos Positivos): puntos correctamente clasificados como
pertenecientes a la clase positiva.

— FP (Falsos Positivos): puntos incorrectamente clasificados como positivos,
cuando en realidad pertenecen a otra clase.

— FN (Falsos Genativos): puntos positivos que el modelo no logré identificar

y fueron clasificados como negativos.
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2.3.10. F1-score

Segun Borja et al (2020), el F1- score es una métrica de evaluacion de modelos
de clasificacion que combina la precision y el recall en un solo valor mediante la media

armonica. Se expresa como la Ecuacion 03.

Precision X Recall

F1=2x
Precisién + Recall 3)

2.3.11. IPERC

El IPERC (Identificacion de Peligros, Evaluacién de Riesgos y Controles) es
una metodologia empleada en seguridad y salud ocupacional para reconocer peligros,
valorar riesgos y establecer medidas de control en las actividades mineras (Ministerio

de Energia y Minas, 2024).

2.4. Proceso de cubicacion de pila de intermedios
2.4.1. Descripcion de las actividades

La cubicacion de una pila de intermedios en mineria consiste en determinar el
volumen y tonelaje del material almacenado en una pila, con el objetivo de realizar una
reconciliacion del mineral. Este proceso se compone de multiples etapas que combinan
actividades de campo y gabinete. A continuacion, se explicara el proceso que se aplica

en la mina del presente estudio y también se puede observar en la Figura 16.

El proceso inicia con la coordinaciéon y comunicacion con el area de
concentradora, indicando que se iniciard el traslado a la zona del Drive House de
concentradora. Una vez en el sitio y de acuerdo con el procedimiento de seguridad, se
espera a el personal eléctrico y de mantenimiento para el bloqueo de la faja, esta
actividad puede tomar hasta 60 minutos y es variable dado que depende de

concentradora y otras demoras que salen del control del personal de Ingenieria Mina.

Posteriormente, se traslada a la zona del domo donde se realiza la preparacion

y armado del equipo que puede ser escaner estatico o dron. Luego, se procede a realizar
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el levantamiento de la zona de interés y los puntos de referencia. Una vez finalizado el

levantamiento, se procede al desbloqueo de la faja y traslado del personal a mina.

En las oficinas se inicia con la transferencia de datos desde el equipo a una
unidad USB y luego a una computadora de trabajo. A continuacion, se lleva a cabo la
georreferenciacion de los datos, que permite posicionar la nube de puntos en el sistema

de coordenadas de la mina.

El siguiente paso corresponde al procesamiento de la nube de puntos en un
software, donde se realiza la union de los levantamientos (caso de escaner estatico), la
limpieza, reduccion de densidad y generacion de superficies o curvas de nivel.
Posteriormente, se importa la informacién al software MinePlan 3D, donde se calcula
el volumen y tonelaje del material. Finalmente, se genera y entrega el reporte de

cubicacion para fines de control y reconciliacion.

Figura 16

Secuencia de tareas para cubicacion de la Pila de Intermedios

Preparacién para el Levantamiento Pila de
levantamiento Intermedios
+ Trastado hasta drive house + Armado del equipo + Levantamiento de los puntos de
= Coordinacin y espera en drive house » Encendida y configuracitn rofrencia
* Blogueo de Faja #2 * Levantamiento en pila
+ Traslado a Pila de ntermadios + Agagedo y desarmado
Georreferenciacion
+ Configuracién de datos + Preparacién de equipa + Regreso a drive house
* Gecreferenciacién de puntos * Transtorencia de data a USE * Desbloguec de Faja #2
* Transferencia de data del USB a CPU * Traslado a oficinas

Cubicacion en programa

. Reporte de la cubicacién
7 0 MinePlan 3D F
+ Configuracion del software + Importar superficie o cruvas de nivel a MinePlan + Reporte de cubicacicn

+ Unidn de levantamientos + Generacién de Solido + Envio de corea
* Reducit 1a donsidad de puntes * Caleule do velumen y tonalaje
+ Limpieza de ruida y objetas
* Generacién de superficie en “dxf o curvas
do nivel

Nota: Elaboracion propia
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2.4.2. Meétodo de levantamiento tradicional

El levantamiento topografico tradicional de la pila de intermedios se realizaba
mediante el uso del escaner laser Isite, un equipo estatico que requeria ser trasladado e
instalado en diferentes estaciones para tener la mayor cobertura posible de la pila de

mineral del domo.

Como se muestra en la Figura 17, se establecen 5 puntos de estacion alrededor
y dentro del domo. Sin embargo, las mismas estructuras como las vigas del tripper no
permitian capturar adecuadamente la topografia y ademds exponian al personal al

riesgo de caidas de diferente nivel.

Figura 17

Puntos de estacion del escaner estatico

Nota: Elaboracion propia

En la Figura 18 se ilustra una de las posiciones del escaner dentro del domo,
especificamente en la zona de ingreso. Esta ubicacion permitia captar las zonas mas

elevadas y centrales de la pila, sin embargo, solo era una porcion del material.
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Figura 18

Estacion del escaner en el ingreso del domo

Nota: Elaboracion propia

El escaneo desde cada estacion generaba una nube de puntos que
posteriormente debia ser alineada mediante un proceso de georreferenciacion en
gabinete. Como resultado de cada levantamiento, se obtenian una nube de puntos y
posteriormente se generaban curvas de nivel, como se muestra en la Figura 19. Cada
uno de los levantamientos debian unirse y procesarse en el software Isite para tener la
representacion topografica de la pila de mineral, lo cual era un proceso manual y

demoroso.



Figura 19

Curvas de nivel de la estacion del escaner en el ingreso del domo
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Nota: Elaboracion propia

2.4.3. Método de levantamiento con Tecnologia LIDAR

Se denomina método de levantamiento con Tecnologia LiDAR al

levantamiento que se realizaba con un dron equipado con sensor LiDAR, el cual

representa una metodologia moderna y eficiente para la obtencién de nubes de puntos

en espacios confinados como el interior de un domo. Este procedimiento se basa en el

sobrevuelo del dron dentro del domo, siguiendo una trayectoria que permite una

cobertura total del volumen de la pila de intermedios, como se ilustra en la Figura 20.

Durante el recorrido, el sensor LiDAR emite pulsos laser que, al rebotar en las

superficies, generan una nube de puntos de alta densidad.
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Figura 20

Trayectoria del dron dentro del domo

Nota: Elaboracion propia

El proceso de levantamiento inicia con el armado, la configuracién del equipo,
y la vinculacion del sensor con el dron (Ver Figura 21). Posteriormente, el operador
levanta las dianas de referencia, que son plataformas reflectivas faciles de identificar

en la nube de puntos de salida.
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Figura 21

Armado del dron y levantamiento de referencias

E&nh’n-x.m-—n Lo
Nota: (a) Armado del dron. (b) Levantamiento de referencias. Elaboracion propia

Luego, se dirige el vuelo al interior de la pila en modo auténomo para evitar
choques o esquivar zonas con obstrucciones estructurales como vigas o el tripper.
Asimismo, esta metodologia redujo de manera considerable los riesgos operacionales.
Al no requerir ingreso al domo, se eliminan riesgos como el trabajo en altura, el uso de
escaleras, la proximidad a maquinaria en movimiento, ya que el dron es el Gnico que

ingresa a la zona, tal como se observa en la Figura 22.
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Figura 22

Dron al interior del domo

Nota: Elaboracion propia

Por otro lado, en todo momento el operador puede visualizar la trayectoria del
dron y la calidad del levantamiento mediante la Tablet de control desde una ubicacion
segura, sin necesidad de que el operador ingrese al area de riesgo, como se observa en

la Figura 23, lo que mejora considerablemente la seguridad operacional.

Figura 23

Monitoreo del levantamiento en tiempo real

Nota: Elaboracion propia
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2.4.4. Comparacion de escaner Isite y sensor LIDAR Hovermap

La Tabla 3 presenta una comparacion técnica entre dos tecnologias de escaneo
utilizadas en la mina del presente estudio, el escaner I-Site y sensor LIDAR Hovermap

de Emesent.

El escaner I-Site es un equipo de laser estatico, de uso estacionario, que requiere
el ingreso fisico del operador al domo para realizar el levantamiento desde distintas
posiciones fijas. Su cobertura se ve limitada por las estructuras internas del domo, a
pesar de contar con un alcance de hasta 2400 metros y una alta precision de =5 mm. Su
campo de vision es relativamente restringido (+60°/-40°) y tiene un peso superior a 12

kg, lo cual implica mayores requerimientos logisticos y de seguridad.

Por otro lado, el Hovermap es un sistema LiDAR movil con tecnologia SLAM,
disefiado para ser montado sobre el dron Matrice 300 o 350. Esta solucion elimina la
necesidad de que el operador ingrese al domo, mejorando la seguridad operativa. A
pesar de tener un alcance maximo de 100 metros (6ptimo a 40 m), ofrece una cobertura
completa de 360° x 290° gracias a su capacidad de vuelo, lo que le permite escanear
zonas ocultas a equipos fijos. Su precision es de £3 cm, adecuada para operaciones de
cubicacion, y destaca por su ligereza (1.6 kg) y facilidad de transporte. También cuenta

con proteccion ambiental IP65 que la hace resistente al polvo y humedad.

Tabla 3

Comparacion del escaner Isite y sensor Hovermap

I-Site Hovermap
Tipo de tecnologia Laser estatico LiDAR movil - SLAM
Modo de uso Estacionario Montado en dron
Requiere ingreso al domo Si No
Cobertura Limitada por estructuras Cobertura completa
Alcance 2400m 100m (optimo 40m)
Precision +/- Smm +/-3 cm
Campo de vision +60° / -40° 360° x 290°
Peso >12 kg 1.6 kg
IP Rating IP65 1P65

Nota: Elaboracion propia
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2.4.5. Método de procesamiento manual

Se denomina método de procesamiento manual al uso del software libre
CloudCompare para el procesamiento y clasificaciéon manual de la nube de puntos. Este
software se empez6 a usar cuando se implementd el dron y el sensor Hovermap en

mina.

En la Figura 24 se puede observar como, inicialmente, la nube de puntos incluye
todos los elementos escaneados, tales como estructuras metalicas, el domo, airpoints y
la zona de interés que es la pila de mineral. Sin embargo, para extraer o borrar el resto

de nube de puntos innecesarios, se hace complicado en el software Cloud Compare.

Figura 24

Visualizacion de la nube de puntos en Cloud Compare

Nota: Elaboracion propia

Para eliminar la estructura del domo y las vigas del tripper se deben crear capa
de visualizacidon que son un extracto del levantamiento, y cuando se haya terminado de
eliminar lo innecesario se debe unir de nuevo cada capa, lo que hace de este proceso

algo manual y poco eficiente (Ver Figura 25).
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Figura 25

Limpieza por capas en Cloud Compare

Nota: Elaboracion propia

Esta metodologia es susceptible a errores dado que en las zonas de contacto
pueden eliminarse nube de puntos en exceso y aunque no afectaran de manera grave,

son un punto que se puede optimizar.

2.4.6. Meétodo de procesamiento con Machine Learning

Se denomina método de procesamiento con Machine Learning al uso del
software LiIDAR360 para el procesamiento y clasificacion automatica de la nube de

puntos.

Al igual que el software Cloud Compare, en el LIDAR 360 se puede realizar
una clasificacion manual, pero con mayor rapidez (15 min aproximadamente), gracias
a sus herramientas de visualizacion como el Cross Selection y Profile, sin la necesidad

de trabajar con muchas capas (Ver Figura 26).
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Figura 26

Visualizacion de la nube de puntos en LiDAR360

Nota: Elaboracion propia

Por otro lado, LiDAR 360 cuenta con un modulo de clasificacion con Machine
Learning que permite diferenciar de manera automatica todos los objetos de la nube de
puntos. Para ello solo se requiere realizar un proceso de etiquetado parcial del
levantamiento que servira para entrenar el algoritmo de reconocimiento, tal como se ve

en la Figura 27.

Figura 27
Modulo de Machine Learning

Nota: Elaboracion propia
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La herramienta de Machine Learning (ML) usa el algoritmo de Random Forest
para clasificar puntos individuales en funcion de un modelo estadistico de diferentes
caracteristicas (altura, forma, rugosidad, dispersion, etc) que son modeladas con la
informacion etiquetada por el usuario. Por ejemplo, el domo se puede clasificar por su
forma y rugosidad, ya que tiene una forma ovalada en una vista planta. De igual manera

el tripper esta siempre a una altura definida y su forma en vista planta es rectangular.

Por otro lado, la Figura 28 muestra como con el modulo Terrain se procesan los
puntos para obtener archivos de superficie TIN y curvas de nivel que pueden ser

exportados al MinePlan para poder determinar el volumen y tonelaje del Stock Pile.

Figura 28

Generacion de curvas de nivel y superficie

404700

Nota: Elaboracion propia
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CAPITULO I1I
METODOLOGIA
3.1. Tipo y nivel de investigacion

De acuerdo con el proposito, la presente investigacion es de tipo aplicada, dado
que busca optimizar el proceso de cubicacion en la pila de intermedios mediante la

implementacién de tecnologia LiDAR vy software de Machine Learning.

Asimismo, la investigacion es de nivel explicativo, ya que se evaluara el efecto
de las tecnologias en el tiempo de cubicacion, la precision de los datos y la seguridad
operativa (IPERC). De acuerdo con Hernandez et al. (2014), los estudios explicativos
estan orientados a identificar las causas de los fenomenos y explicar por qué ocurren,
asi como las condiciones en las que se manifiestan. En este caso, la investigacion no
solo describird cada variable, sino que analizard la relacion de causa—efecto entre la
implementacion de la tecnologia LiDAR y Machine Learning y la optimizacion del
proceso de cubicacion, proporcionando evidencia cuantificable sobre el impacto de la

digitalizacion en la mineria.

3.2. Diseiio de investigacion

Segun Hernandez et al. (2014), los estudios cuasiexperimentales permiten
evaluar el efecto de una variable independiente sobre una o mas variables dependientes
en situaciones reales donde el control o la asignacion aleatoria de los datos no es
posible. Por lo tanto, el disefio de la presente investigacion es cuasiexperimental con
pretest y postest en un solo grupo, ya que se busca determinar los efectos en el proceso
de cubicacion de la pila de intermedios con la incorporacion de tecnologia LiDAR y
software de Machine Learning. Para ello, se compararan los resultados obtenidos antes
y después de la implementacion de las nuevas tecnologias, midiendo indicadores como

tiempo de cubicacion, precision de los datos y seguridad.
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3.3. Poblacion y muestra
3.3.1. Poblacion

La poblacion del estudio esta constituida por la totalidad de los procesos
mensuales de cubicacion realizados en la pila de intermedios de la planta
concentradora, correspondientes a los meses de febrero, marzo y abril del afio 2024. En
este sentido, la poblacion estuvo conformada por 3 unidades de analisis, considerando
que cada proceso mensual representa un escenario completo de cubicacion bajo

condiciones operativas comparables.

3.3.2. Muestra

La muestra coincidi6 con la poblacion del estudio, debido a que el nimero de
unidades de anélisis es finito, accesible y corresponde al periodo especifico designado
para la ejecucion del estudio y la evaluacion de la viabilidad de la implementacion de
tecnologia LiDAR y el software de Machine Learning. En ese sentido, se adopt6é un
enfoque censal, considerando los tres procesos mensuales de cubicacion de la pila de

intermedios correspondientes a los meses de febrero, marzo y abril del afio 2024.

Para efectos metodoldgicos, se presenta la Ecuacion 04 para la determinacion

del tamafio de muestra para poblaciones finitas segin Hernandez et al. (2014).

B N.Z?.q.p.
e2(N-1)+27Z%p.q

n

4

Donde:

n: tamafo de la muestra

N: tamafio de la poblacion

Z: valor correspondiente al nivel de confianza

p: probabilidad de ocurrencia
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— q: probabilidad de no ocurrencia
— e: margen de error permitido

Al sustituir los valores correspondientes (N=3, Z=1.96, p=0.5, g=0.5, ¢=0.05),
se obtiene un tamafio de muestra aproximado de n=3, lo que coincide con el total de la

poblacion.

3.4. Instrumentos

En concordancia con el enfoque cuantitativo y el disefio cuasiexperimental de
tipo antes-después con un solo grupo, la presente investigacion hard uso de técnicas de
mediacion directa y estructurada para recolectar informacion relacionada con tres
variables clave: tiempo operativo, precision de clasificacion y exposicion al riesgo
operacional. Todas las mediciones seran realizadas directamente por el investigador,

garantizando consistencia y uniformidad en la toma de datos.

3.4.1. Técnicas

Observacion directa estructurada

Permite registrar el tiempo empleado en cada etapa del proceso de cubicacion

y se aplico de manera uniforme en cada sesion mensual.
Analisis comparativo de clasificacion

Mediante una matriz de confusion, se evalua la precision de la clasificacion
automatica de la nube de puntos generada por el modelo de Machine Learning, en

comparacion con una clasificacion base (ground truth).
Analisis de riesgo comparativo

Se realiz6 una comparacion estructurada mediante una matriz de riesgo para
cuantificar el nivel de riesgo al que estd expuesto el trabajador entre el método

tradicional (escéner I-Site) y el método con tecnologia LiDAR (dron y sensor LiDAR).
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3.4.2. Instrumentos

Ficha de tiempos de ejecucion

Instrumento es valido debido a que permite medir de forma directa, objetiva y
cuantificable la variable de tiempo, durante cada actividad del proceso de cubicacion
de la pila de intermedios. La ficha contiene campos de actividad, fecha, hora de inicio,
hora de fin, duracion total y observaciones, lo que asegura la consistencia y trazabilidad
del registro de la informacion. La mediacion se realizé con un crondometro, asegurando

precision y confiabilidad en el registro de los tiempos operativos.
Matriz de confusion y calculo de precision

Instrumento que serd aplicado para evaluar el desempefio del modelo de
Machine Learning para clasificar la nube de puntos. A partir de un conjunto de datos
etiquetado manualmente por el investigador (ground truth), se compararon los
resultados del modelo automatico mediante métricas estandar como precision, Recall
y Fl-score, ampliamente aceptadas en la literatura para la evaluacion de modelos de

clasificacion.
Matriz de evaluacion de riesgo

Instrumento institucional utilizado por la unidad minera, basado en la
metodologia de Identificacion de Peligros, Evaluacion de Riesgos y Controles
(IPERC), validado conforme al Reglamento de Seguridad y Salud Ocupacional en
Mineria. Emplea criterios de frecuencia y severidad para cuantificar el nivel de riesgo
operacional, permitiendo comparar objetivamente el método tradicional (escéner I-

Site) y el método con tecnologia LiDAR.
Validez y confiabilidad de los instrumentos

La validez de los instrumentos se sustenta en su validez de contenido y validez

técnica, debido a que miden de manera directa y objetiva las variables de estudio. La
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ficha de tiempos refleja la secuencia real de actividades del proceso de cubicacion; la
matriz de confusion utiliza métricas estandarizadas reconocidas en la evaluacion de
modelos de clasificacion; y la matriz IPERC corresponde a un instrumento institucional

validado bajo normativa vigente en seguridad minera.

Asimismo, los instrumentos fueron revisados por expertos, conformado por
profesionales con experiencia en planeamiento minero y levantamientos topograficos,
quienes validaron su pertinencia, claridad y coherencia con los objetivos del estudio.
Cabe precisar que no se aplico el coeficiente alfa de Cronbach, debido a que los
instrumentos no son de tipo psicométrico ni cuestionarios de percepcion, sino

herramientas de medicion directa y evaluacion técnica.

En cuanto a la confiabilidad, esta se garantiza por la aplicacion sistematica y
estandarizada de los instrumentos bajo condiciones operativas similares. Dado que el
investigador es quien aplica y controla cada medicion, se espera un alto grado de

consistencia interna, minimizando errores de registro y sesgos en la evaluacion.

3.5. Procedimiento
3.5.1. Etapa de preparacion y revision técnica

- Se realizo6 la revision del software de procesamiento LiDAR y del modulo de
Machine Learning, con la finalidad de comprender su funcionamiento y

adecuarlo al contexto del estudio.

- Se desarrollaron de modelos preliminares de clasificacion de nube de puntos,

para validar el flujo de trabajo y asegurar su correcta implementacion.

- Se efectud un seguimiento en campo de las actividades involucradas en el
proceso de cubicacion de la pila de intermedios, con el objetivo de validar la
secuencia operativa y verificar la pertinencia de los instrumentos de recoleccion

de datos.
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3.5.2. Etapa de recopilacion de informacion base

- Se recopilé informacion del proceso de cubicacion mediante el método
tradicional utilizando escéaner I-Site, considerando registros operativos previos
y la evaluacion de riesgos mediante IPERC, los cuales sirvieron como linea

base para el andlisis comparativo.

3.5.3. Etapa de implementacion de la tecnologia y medicion

- Se realizé una evaluacion de riesgos mediante matriz IPERC previa a la

ejecucion de las actividades de levantamiento.

- Seejecutaron levantamientos de la pila de intermedios con la tecnologia LIDAR
(dron equipado con sensor LiDAR) durante los meses de febrero, marzo y abril

del ano 2024.

- Se registraron los tiempos de cada actividad del proceso de cubicacion de la

pila de intermedios en cada sesion mensual mediante la ficha de tiempos.

- Se realizo el procesamiento de la nube de puntos y clasificacién automatica

mediante el modelo de Machine Learning previamente entrenado.

3.5.4. Etapa de analisis

- Se compararon los resultados entre el escenario previo y posterior a la

implementacidn tecnologica, evaluando el impacto en el tiempo y la seguridad.

- Se evalta el desempenio del modelo de clasificacion mediante la matriz de

confusion.

Durante la ejecucion del estudio, se procuré mantener condiciones operativas
similares; sin embargo, al tratarse de un disefio cuasiexperimental, se reconoce la

posible influencia de variables externas no controladas.
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3.6. Analisis de datos

Los datos recopilados han sido organizados y presentados mediante estadistica
descriptiva, empleando medidas como promedios y porcentajes de variacion, asi como
representaciones graficas (diagramas de barras y lineas), con el fin de evidenciar la
evolucion de las métricas clave del estudio, tales como el tiempo de cubicacion, la

precision del modelo de clasificacion y la seguridad operativa.

Asimismo, se elaboraron tablas comparativas para identificar las diferencias en
eficiencia, precision y nivel de riesgo entre el escenario previo (método tradicional) y
el escenario posterior a la implementacion de la tecnologia LiDAR vy el software de

Machine Learning.

Dado el tamafio reducido de la muestra, el analisis se fundamenta
principalmente en el enfoque descriptivo, priorizando la magnitud del efecto, la

consistencia de los resultados y su relevancia operativa.

Si bien las pruebas de normalidad constituyen un procedimiento habitual previo
a la seleccion de pruebas estadisticas, en la presente investigacion no se aplicaron
debido al tamano reducido de la muestra, lo cual limita la confiabilidad de dichos
resultados. En este contexto, la seleccion del tipo de prueba estadistica se baso en la
evaluacion de los supuestos establecidos por Hernandez Sampieri et al. (2014), con el

fin de determinar la pertinencia del uso de pruebas paramétricas o no paramétricas.

Como se muestra en la Tabla 4, el presente estudio no cumple con los supuestos
fundamentales requeridos para la aplicacion de pruebas paramétricas, particularmente
la normalidad de los datos y la homogeneidad de varianzas. En consecuencia, se opto

por contrastar las hipdtesis planteadas mediante pruebas estadisticas no paramétricas,
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Tabla 4

Evaluacion de supuesto de normalidad

Supuesto de Normalidad Condicion del estudio Cumplimiento

La distribucion de la variable )

) Tamafio de muestra reducido (n=3) No se cumple
dependiente es normal
Parcialmente

El nivel de medicion de las variables es ~ Variables cuantitativas (tiempo, precision) y

por intervalos o razon. variable ordinal (severidad de riesgo) se cumple
No es evaluable debido al tamafio de muestra

reducido (n=3)

Las poblaciones presentan una varianza
No se cumple
homogénea.

Nota: Elaboracion propia.

En particular, se empleo la prueba de rangos con signo de Wilcoxon adecuada
para el analisis de variables cuantitativas relacionadas y la prueba exacta de Fisher para

el analisis de datos categoricos (ver Tabla 5). Los resultados de la contrastacion de

hipoétesis se presentan en el Capitulo 4.

Tabla 5

Tipos de pruebas estadisticas a usar

Prueba
estadistica

Hipotesis
Especifica

Hipétesis nula (Ho)

Hipétesis alterna (H1)

Analisis
descriptivo
(principal) y
Prueba de rangos
con signo de
Wilcoxon
(complementario)
Analisis
descriptivo
(principal) y
Prueba de rangos
con signo de
Wilcoxon
(complementario)

HE. 01

HE. 02

Analisis
descriptivo del
nivel de riesgo

(principal) y
Prueba exacta de
Fisher
(complementario)

HE. 03

Analisis de
métricas de
clasificacion y
intervalo de
confianza al 95%

HE. 04

La implementaciéon de tecnologia
LiDAR no reduce el tiempo de
levantamiento de la pila de
intermedios en comparacion con el
método tradicional.

La implementacion de software de
Machine Learning no reduce el
tiempo de procesamiento de la nube
de puntos en comparacion con el
procesamiento manual.

La implementacion de tecnologia
LiDAR no disminuye el nivel de
riesgo operativo durante el proceso
de cubicacion de la pila de
intermedios en comparacion con el
método tradicional.

El modelo de Machine Learning no
presenta un nivel de Fl-score
superior al 95% en la clasificacion
de la clase mineral de la nube de
puntos generada por tecnologia
LiDAR.

La implementacion de tecnologia
LiDAR reduce el tiempo de
levantamiento de la pila de
intermedios en comparacion con el
método tradicional.

La implementacion de software de
Machine Learning reduce el tiempo
de procesamiento de la nube de
puntos en comparacion con el
procesamiento manual.

La implementacién tecnologia
LiDAR disminuye el nivel de
riesgo operativo durante el proceso
de cubicacion de la pila de
intermedios en comparacion con el
método tradicional.

El modelo de Machine Learning
presenta un nivel de precision
superior al 95% en la clasificacion
de la clase mineral de la nube de
puntos generada por tecnologia
LiDAR.

Nota: Elaboracion propia
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Resultados del tiempo total del proceso de cubicacion

Uno de los aspectos centrales evaluados en esta investigacion fue la variacion
en los tiempos operativos del proceso de cubicacion de la pila de intermedios,
analizando tres etapas tecnologicas. La primera corresponde al uso del escaner estatico
I-Site y el software PointStudio (promedio de 2023), representando el método
tradicional. La segunda etapa (febrero de 2024) incorpora el uso del dron con sensor
LiDAR Hovermap, pero con procesamiento manual en el software libre
CloudCompare. Finalmente, la tercera etapa (marzo y abril de 2024) implementa de
manera completa el dron con Hovermap y el software LiDAR360, que integra
herramientas de Machine Learning para la clasificacion automatica de la nube de

puntos.

4.1.1. Comparacion del tiempo total entre métodos

Se realizo6 un registro detallado de los tiempos de cada actividad que conforma
el proceso de cubicacion de la pila de intermedios, desde la salida del personal de mina
hacia la zona de concentradora, hasta la generacion final del reporte de cubicacion (Ver
Anexo 1 al Anexo 5). Este registro permitid6 comparar la secuencia operativa del

proceso bajo diferentes metodologias aplicadas en distintos periodos.

La Figura 29 y la Tabla 6 presentan la evolucion del tiempo total requerido para
el proceso de cubicacion, segun el tipo de tecnologia aplicada. En promedio durante el
2023, con escaner estatico y Isite, se registro el mayor tiempo (4 h 20 min), debido a la
necesidad de multiples estaciones y procesamiento manual. En febrero de 2024, la
incorporacion del dron con CloudCompare redujo los tiempos de levantamiento, pero
el procesamiento aun fue elevado. Con la implementacion del software LIDAR360 y
su modulo de clasificacion automatica, se logro una reduccion considerable del tiempo

total, alcanzando 2 h 55 min en marzo y 2 h 56 min en abril.
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Figura 29

Tiempo total de cubicacion por método y mes

04:48
04:19
03:50
03:21
02:52
02:24
01:55
01:26
00:57
00:28
00:00

Tiempo (hh:mm)

Lev. Tradicional + Lev. Tec. LIDAR + Lev. Tec. LiDAR+ Lev.Tec. LiDAR+ Lev. Tec. LiDAR +
Proc. I-site Proc. Manual Proc. ML Proc. ML Proc. ML

Prom 23 Feb-24 Feb-24 Mar-24 Abr-24

Nota: Elaboracion propia

Asimismo, en la Tabla 6 se observa que la actividad con mayor duracion
corresponde al bloqueo y traslado hacia la pila de intermedios, la cual dependen
principalmente de condiciones externas de coordinacion con el area de concentradora
y de factores operacionales propios del entorno minero. De la misma manera
actividades como salida de mina hacia concentradora, desbloqueo y traslado a mina,
cubicacion en programa Mineplan y reporte de cubicacidon; son actividades que
mantienen una duracion similar en todos los registros, ya que no se ven influenciados

con la implementacion de esta tecnologia.

En contraste, actividades como el levantamiento de la pila y el procesamiento
de la nube mostro variaciones considerables entre métodos, evidenciando que son las
etapas mas influenciadas por la incorporacion de nuevas tecnologias. Por ello, para un
analisis mas representativo del impacto del dron LiDAR y del software basado en
Machine Learning, en los siguientes apartados se prioriza el estudio de los tiempos

operativos directamente asociados al levantamiento y procesamiento automatizado.



Tabla 6

Resumen del registro de tiempo total de cubicacion por método y mes

68

Lev. Lev. Tec. Lev. Tec. Lev. Tec. Lev. Tec.
Ltem Actividad Tradicional + LiDAR + Proc. LiDAR+ LiDAR+ LiDAR+
Proc. I-site Manual Proc. ML Proc. ML Proc. ML
[Prom-23] [Feb-24] [Feb-24]  [Mar-24]  [Abr-24]
| Salida de mina hacia 00:14 00:15 00:15 00:11 00:15
concentradora
, Bloqueoytrasladoala 00:50 00:45 00:45 00:54 00:30
Pila de Intermedios
3 Preparacion del esciner 00:36 00:15 00:15 00:10 00:05
/ dron
4 Levantamientodela 00:28 00:16 00:16 00:14 00:12
Pila de Intermedios
5 Desbloqueoy traslado a 00:32 00:18 00:18 00:15 00:13
mina
¢  Iransferencia de datos a 00:10 00:10 00:10 00:00 00:00
la computadora
7 Georeferenciacién de la 00:20 00:34 00:34 00:36 01:03
nube de puntos
g  Procesamiento de la 00:35 01:05 00:21 00:13 00:14
nube de puntos
g  Cubicacion en programa 00:25 00:12 00:12 00:12 00:14
Mineplan
10 Reporte de Cubicacion 00:10 00:10 00:10 00:10 00:10
Total 04:20 04:00 03:16 02:55 02:56

Nota: Elaboracion propia

4.1.2. Comparacion del tiempo por actividades principales

La Tabla 7 resume los tiempos operativos asociados a las actividades clave del

proceso de cubicacion, especificamente: preparacion del escaner o dron, levantamiento

de la pila, georreferenciacion y procesamiento de la nube de puntos. Estos tiempos

representan las actividades directamente impactadas por la incorporacién de nuevas

tecnologias, y permitié una comparacion objetiva entre métodos y periodos evaluados.



69

Tabla 7

Resumen del registro de tiempo operativo de cubicacion por método y mes

Lev. Lev. Tec. Lev. Tec. Lev. Tec. Lev. Tec.
Item Actividad Tradicional + LiDAR +Proc. LiDAR+ LiDAR+ LiDAR+
Proc. I-site Manual Proc. ML Proc. ML Proc. ML
[Prom -23] [Feb-24] [Feb-24] [Mar-24] [Abr-24]
3 Preparacion del escaner / dron 00:36 00:15 00:15 00:10 00:05
4 Levantamiento de la Pila 00:28 00:16 00:16 00:14 00:12
7  Georeferenciacion 00:20 00:34 00:34 00:36 01:03
8  Procesamiento 00:35 01:05 00:21 00:13 00:14
Total 01:59 02:10 01:26 01:13 01:34

Nota: Elaboracion propia

La Figura 30 muestra la evolucion de los tiempos operativos del proceso de
cubicacion segun el método y mes de implementacion tecnologica. En el caso del
método tradicional (promedio 2023), la preparacion del equipo representa el mayor
tiempo operativo, lo cual responde a la necesidad de realizar multiples estaciones de
escaneo para cubrir toda la pila. Por otro lado, en la implementacion de la tecnologia
LiDAR con CloudCompare (febrero 2024), el procesamiento toma mayor tiempo
debido a que el software requiere una clasificacion manual de la nube de puntos,

realizada por capas.

En los métodos basados tecnologia LiDAR y software ML (febrero a abril
2024), se logré optimizar notablemente el tiempo de procesamiento gracias a la
automatizacion que ofrece el modulo de clasificacion por machine learning. No
obstante, se aprecia un aumento considerable en el tiempo de georreferenciacion,
particularmente en el registro de abril 2024, donde esta actividad alcanza 01:03 h. Este
incremento se atribuye a un error en la georreferenciacion de la nube de puntos, que

oblig6 a rehacer el proceso completo de georreferenciacion.
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Figura 30

Tiempo operativo de cubicacion por metodo y mes
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Proc. I-site Proc. Manual Proc. ML Proc. ML Proc. ML
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M Preparacion del escaner / dron H Levantamiento de la Pila
Georeferenciacién Procesamiento

Nota: Elaboracion propia

Es importante destacar que no se evidencia ninguna correlacién creciente o
decreciente en los tiempos operativos conforme avanza el tiempo o se introducen
nuevas tecnologias. Por el contrario, la variabilidad observada responde a las
caracteristicas propias de cada tecnologia implementada, las cuales tienen ventajas y

desventajas.

4.1.3. Reduccion del tiempo total del levantamiento

La Tabla 8 y la Figura 31 presentan una comparacion especifica de los tiempos
empleados en las actividades directamente influenciadas por la tecnologia de
levantamiento utilizada, distinguiendo entre el método tradicional con escéner estatico
(promedio 2023) y la implementacion de tecnologia LiDAR (promedio de febrero a
abril 2024). Las actividades evaluadas incluyen la preparacion del equipo, el

levantamiento de la pila y la georreferenciacion de la nube de puntos.
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Los resultados mostraron una reduccién considerable en los tiempos de
preparacion y levantamiento al emplear el dron. En la preparacion del equipo (item 3),
el tiempo se redujo de 36 a 11 minutos, lo que representa una mejora del 69 %, gracias
a que el dron solo requiere un armado unico, a diferencia del escaner que debe armarse
en cuatro estaciones. De forma similar, el tiempo de levantamiento de la pila (item 4)
se redujo en 48 %, ya que el dron ejecuta un vuelo continuo sin necesidad de

interrupciones o cambios de posicion.

Tabla 8

Tiempo total del levantamiento

Lev. Lev. Tec.

Item Actividad Tradicional LiDAR Diff Diff (%)
3 Preparacion del escaner / dron 00:36 00:11 00:24 69%
4 Levantamiento de la Pila 00:28 00:14 00:13 48%
7 Georeferenciacion 00:20 00:41 00:21 109%
Total 01:24 01:07 00:16 20%

Nota: Elaboracion propia

Por otro lado, la actividad de georreferenciacion (item 7) muestra un
comportamiento inverso: con el uso del dron, el tiempo se increment6 en un 109 %.
Esto se explica porque, mientras el escaner trabaja sobre puntos fijos y conocidos, el
dron genera nubes de puntos mas densas y dispersas, lo cual exige mayor esfuerzo de
procesamiento para alinear la informacion dentro del sistema geodésico del proyecto.
Ademas, la ausencia de sefial GPS en el interior del domo y la dependencia de puntos

de control externos complejizan esta etapa.
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Figura 31
Grdfico de barras del tiempo total de levantamiento
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Nota: Elaboracion propia

Por otro lado, la georreferenciacion muestra un comportamiento inverso.
Mientras que con escaner el proceso tomaba en promedio 20 minutos, con el dron el
tiempo se incrementé a 41 minutos, representando un aumento del 109%. Esta
diferencia se debe principalmente a la forma en que cada tecnologia gestiona el

posicionamiento espacial de los datos capturados.

En el caso del escéner estatico iSite, la georreferenciacion es mas directa, ya
que se trabaja desde posiciones fijas. En cada estacion de escaneo se utilizan dos puntos
de control conocidos: uno donde se coloca el tripode con el escaner y un punto de
referencia adicional (backside), el cual permite calcular el azimut de orientacion del
escaneo. En cambio, el dron, al no seguir trayectorias predefinidas y operar con
tecnologias como SLAM y HVM INS, genera una nube de puntos altamente densa y
variable. Esta nube debe ser alineada mediante GCPs ubicados fuera del domo, ademas

de requerir filtros de reduccion de densidad y correcciones de desviaciones.
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4.1.3.1. Prueba estadistica de hipotesis HE.01

Con el propésito de contrastar la hipotesis especifica relacionada con la
reduccion del tiempo de levantamiento de la pila de intermedios, se aplicé la prueba de
rangos con signo de Wilcoxon para muestras relacionadas, adecuada para estudios de

tipo antes—después y tamafios de muestra reducidos.

La Tabla 9 presenta los tiempos de levantamiento para ambos métodos durante
los meses de febrero, marzo y abril. El método tradicional se representa mediante un
valor promedio de 84 minutos, mientras que la tecnologia LiDAR registra tiempos de

65, 60 y 70 minutos, evidenciando reducciones de 19, 24 y 4 minutos.

Tabla 9

Comparacion de Tiempo total del levantamiento

Tiempo Levantamiento (min) Tiempo de Levantamiento (min)

Mes Método tradicional Tecnologia LIDAR Diff
Febrero 84 65 -19
Marzo 84 60 -24
Abril 84 70 -4

Nota: Elaboracion propia

Tal como se observa en la Figura 32, los tres casos analizados corresponden a
rangos negativos (N = 3), lo que indica que en todos los periodos evaluados el tiempo
de levantamiento con tecnologia LiDAR es menor que el registrado con el método
tradicional. Asimismo, no se registraron rangos positivos ni empates, lo que evidencia

una reduccion consistente en el 100% de los casos analizados.

Figura 32
Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para tiempo de levantamiento
Rango
I+l promedio Suma de rangos
TiempolLevantamiento_T.  Rangos negativos 38 2,00 6,00
LIDAR_DesSpues - " b
TiempoLevantamiento_M  2n0os pasitivos 0 .00 .00
Tradicional_Antes Empates ne
Total 3

a. TiempolLevantamiento_T.LIDAR_Después < TiempoLevantamiento_M.Tradicional_Antes
. TiempoLevantamiento_T.LIDAR_Después = TiempoLevantamiento_M.Tradicional_Antes

. TiempolLevantamiento_T LIDAR_Después = TiempolLevantamiento_M Tradicional_Antes
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En cuanto al estadistico de prueba, se obtuvo un valor de Z = -1.604 y un nivel
de significancia bilateral de p=0.109, tal como se muestra en la Figura 33. No obstante,
es importante sefalar que el tamafio reducido de la muestra (n = 3) limita la potencia
estadistica de la prueba aplicada, lo que puede dificultar la deteccion de diferencias
significativas, aun cuando estas existan (Cohen, 1988). En este contexto, la
interpretacion de los resultados no debe basarse exclusivamente en el valor p, sino
también en la magnitud de la diferencia observada y en la consistencia de los

resultados.

Figura 33

Estadistico de prueba de Wilcoxon para tiempo de levantamiento

Estadisticos de pruebnala

TiempolLevantamiento_T LiIDAR_Después - TiempolLevantamiento_M Tradicional_Antes

z -1,604"
Sig. asin. (bilateral) 09

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
h. Se hasa enrangos positivos.

Aunque no se alcanza significancia estadistica, los resultados obtenidos y el
analisis descriptivo realizado en la seccion 4.1.3 sugieren que la tecnologia LiDAR
contribuye a la reduccion del tiempo de levantamiento de la pila de intermedios en

comparacion con el método tradicional, por lo que se rechaza la hipotesis nula HE. 01.
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4.1.4. Reduccion del tiempo de procesamiento

La Figura 34 presenta el tiempo de procesamiento requerido para generar la
superficie topografica a partir de la nube de puntos, utilizando tres softwares distintos:
ISite, CloudCompare (Procesamiento Manual) y LiDAR360 (Procesamiento con ML.
Aunque los tres programas estan representados en la figura, la comparacion directa mas
pertinente se da entre CloudCompare y LIDAR360, ya que ambos comparten la misma

fuente de datos; una nube de puntos generada con dron y sensor LIDAR Hovermap.

Figura 34

Grdfico de barras del tiempo de procesamiento
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Nota: Elaboracion propia

El procesamiento con CloudCompare presenta un tiempo de 01:05 h,
considerable superior al registrado con LiDAR360 (00:16 h), lo que representa una
reduccion del 75% (Ver Tabla 10). Esta mejora se debe principalmente a la
automatizacion de tareas dentro del software LiDAR360, que incluye herramientas
avanzadas de clasificacion por aprendizaje automatico (ML) y mddulos de filtrado y
extraccion de terreno (Terrain Module). A diferencia de CloudCompare, donde la
eliminacion de elementos no deseados (como vigas, domo, polvo o puntos de aire) se

realizé6 manualmente por capas, lo que genera demoras.
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Tabla 10

Tiempo total de procesamiento

Item Actividad Proc. Manual Proc. ML Diff Diff (%)
8 Procesamiento 01:05 00:16 00:49 75%
Total 01:05 00:16 00:49 75%

Nota: Elaboracion propia

En cuanto a Isite, si bien registra un tiempo de procesamiento menor (00:35 h),
su entrada de datos proviene del escaner estatico, por lo que no es directamente
comparable debido a diferencias en densidad, geometria y volumen de la nube de

puntos.

4.1.4.1. Prueba estadistica de hipotesis HE.(2

Con el proposito de contrastar la hipdtesis especifica relacionada con la
reduccion del tiempo de procesamiento de la nube de puntos, se aplico la prueba de

rangos con signo de Wilcoxon para muestras relacionadas.

La Tabla 11 presenta los tiempos de levantamiento para ambos métodos durante
los meses de febrero, marzo y abril. El método tradicional se representa mediante un
valor promedio de 35 minutos, mientras que la tecnologia LiDAR registra tiempos de
21, 13 y 14 minutos, evidenciando reducciones de 14, 22 y 21 minutos,

respectivamente.

Tabla 11

Comparacion de Tiempo de procesamiento

Tiempo de Procesamiento (min) Tiempo de Procesamiento (min)

Mes Método manual Software de Machine Learning Diff
Febrero 35 21 -14
Marzo 35 13 -22

Abril 35 14 -21

Nota: Elaboracion propia

Tal como se observa en la Figura 35, los tres casos analizados corresponden a
rangos negativos (N = 3), lo que indica que en todos los periodos evaluados el tiempo
de procesamiento con Machine Learning es menor que el registrado con el método
manual. Asimismo, no se registraron rangos positivos ni empates, lo que evidencia una

reducciodn consistente en el 100% de los casos analizados.
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Figura 35
Prueba de rangos con signo de Wilcoxon para tiempo de procesamiento
Rango
I promedio Suma de rangos
TiempoProcesamiento_S  Rangos negativos 3 2,00 6,00
oftwareML_Despues - " b
TiempoProcesamiento_  andos positivos 0 .00 00
M.Manual_Antes Empates os
Total 3

a. TiempoProcesamiento_SoftwareML_Después < TiempoProcesamiento_M.Manual_Antes
b. TiempoProcesamiento_SoftwareML_Después = TiempoProcesamiento_M Manual_Antes

c. TiempoProcesamiento_SoftwareML_Después = TiempoProcesamiento_M.Manual_Antes

En cuanto al estadistico de prueba, se obtuvo un valor de Z = -1.604 y un nivel
de significancia bilateral de p=0.109, tal como se muestra en la Figura 36. No obstante,
es importante resaltar nuevamente que el tamafo reducido de la muestra (n = 3) limita
la potencia estadistica de la prueba aplicada, lo que dificulta la deteccion de diferencias

significativas (Cohen, 1988).

Figura 36
Estadistico de prueba de Wilcoxon para tiempo de procesamiento

TiempoProcesamiento_SoftwareML_Después - TiempoProcesamiento_M.
Manual_Antes

z -1,604°
Sig. asin. (bilateral) 109

a. Prueha de rangos con signo de Wilcoxon

h. Se hasa enrangos positivos.

Aunque no se alcanza significancia estadistica, los resultados obtenidos y el
analisis descriptivo realizado en la seccion 4.1.4. sugieren que la implementacion de
software de Machine Learning contribuye a reducir el tiempo de procesamiento de la
nube de puntos en comparacion con el procesamiento manual, por lo tanto, se rechaza

la hipdtesis nula HE. 02.
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4.2. Resultados de exposicion al riesgo operacional

En este apartado se presenta un analisis comparativo de la exposicion al riesgo
operacional durante el proceso de cubicacion de la pila de intermedios, evaluado
mediante la metodologia IPERC (Identificacion de Peligros, Evaluacion de Riesgos y
Control). Se comparan dos escenarios: uno correspondiente al levantamiento realizado
con metodologia tradicional (escaner estatico - iSite) y otro con tecnologia LiDAR

(dron equipado con sensor LiDAR - Hovermap).

4.2.1. Identificacion y comparacion de peligros

La Tabla 12 presenta un resumen comparativo de los niveles de riesgo
identificados mediante el método IPERC (Identificacion de Peligros, Evaluacion de
Riesgos y Control) durante el proceso de cubicacion de la pila de intermedios. En total,
se identificaron diez peligros asociados a esta labor, incluyendo tanto condiciones
propias del entorno como actividades especificas del levantamiento topografico, que

pueden observarse también en el mapa del riesgo del domo (ver Anexo 8).

Tabla 12

Comparacion del peligro y riesgo asociado por método

Evaluacion Riesgo Evaluaciéon Riesgo

Ttem Peliero Rieseo asociado IPER Residual IPER Residual Estado del
g & Met. Met. Tec. Tec. Riesgo
Tradicional Tradicional = LiDAR  LiDAR
1 Trabajo en altura Caidas a distinto nivel 13 17 Eliminado
5 Uso de escaleras y Caidas de dlst}nto nivel y 13 17 Eliminado
ascensor atrapamientos
Partes en Atrapamientos, golpes en .
3 movimiento (Faja) distintas partes del cuerpo ? 17 Eliminado
4 lqstalacmn Qel Golpes, cald_as anivel y 13 17 2 25 Reducido
equipo topografico desnivel
5 Vehlgulps en Colision, vo}cadura, 12 16 12 16 Persiste
movimiento aplastamiento
6 lrregularldades on Caidas a desnivel 18 21 18 21 Persiste
superficie
7 Ruido Exposicion a ruido 9 17 9 17 Persiste
Polvo (Material ., .
8 Particulado) Exposicion a polvo 9 17 9 17 Persiste
9 Radiacion Solar Exposicién a radiacién 9 17 9 17 Persiste
solar
10 Agentes patogenos Infecciones por 5 12 5 12 Persiste

exposicion

Nota: Elaboracion propia
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El analisis evidencia que tres de los peligros (items 1, 2 y 3: trabajo en altura,
uso de escaleras y partes en movimiento) fueron eliminados con la implementacion del
dron, ya que este permite operar desde el exterior del domo, sin necesidad de subir
escaleras, manipular equipos pesados sobre estructuras elevadas ni exponerse a zonas
de riesgo fisico. Asimismo, el item 4 (instalacion del equipo topografico) presenta una
reduccion considerable del riesgo, debido a que el escaner fijo requeria
posicionamiento en multiples estaciones dentro del domo, mientras que el dron realiza

el levantamiento en un solo vuelo.

En contraste, los peligros como exposicion al polvo, ruido, radiacion solar,
agentes patogenos y transito vehicular persisten en ambos métodos, dado que no
dependen directamente del equipo de levantamiento, sino de las condiciones del

entorno operativo.

La Figura 37 muestra graficamente la comparacion de la evaluacion de riesgo
inicial (IPER) entre ambos métodos. Se observa una disminucion clara del nivel de

riesgo en los peligros eliminados o reducidos gracias al uso del dron.

Figura 37

Comparacion del nivel de riesgo por método
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Nota: Elaboracion propia
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En tanto, la Figura 38 representa el riesgo residual, es decir, el nivel de riesgo
posterior a la aplicacion de medidas de control (Ver Anexo 6 y Anexo 7). En esta se
evidencia que con la tecnologia LiDAR, la mayoria de los riesgos se encuentran en
niveles moderados o leves, lo que representa una mejora sustancial en términos de

seguridad operativa.

Figura 38

Comparacion del nivel de riesgo residual por método
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Nota: Elaboracion propia

4.2.2. Impacto en la seguridad operativa

La Tabla 13 muestra el estado global del riesgo luego de la implementacion del dron y
el sensor LiDAR. Se evidencia que el 37 % de los riesgos fueron eliminados y un 13 %
reducidos, principalmente por la eliminacién de tareas que requerian ingreso a zonas
elevadas o manipulaciones riesgosas.

Tabla 13

Estado del riesgo con la implementacion del dron y sensor LiDAR

Item Estado Cantidad
1 Eliminado 3
2 Reducido 1
3 Persiste 4

Nota: Elaboracion propia
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Sin embargo, un 50 % de los riesgos persisten, al estar relacionados a factores del
entorno que no dependen directamente de la tecnologia utilizada, sino de las
condiciones operativas del area de trabajo (Ver Figura 39).

Figura 39

Diagrama circular del estado de riesgo

Eliminado
Reducido

M Persiste

Nota: Elaboracion propia

4.2.2.1. Prueba estadistica de hipotesis H.E. 03

Con el propésito de contrastar la hipotesis especifica relacionada con la
disminucién del nivel de riesgo operativo durante el proceso de cubicacion de la pila
de intermedios, se aplico la prueba exacta de Fisher, la cual es adecuada para el analisis

de datos categoricos y tamafnos de muestra reducidos.

Para ello, se construy6 una tabla de contingencia que relaciona el método de
levantamiento (método tradicional y tecnologia LiDAR) con el estado del riesgo
operativo, clasificado en dos categorias: riesgos eliminados o reducidos y riesgos que

persisten.
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Como se observa en la Tabla 14, en el método tradicional la totalidad de los
riesgos evaluados (10 de 10) se consideran como base (sin cambios), mientras que con
la implementacion de la tecnologia LiDAR se logro la eliminacion o reduccion de 4 de
los 10 riesgos evaluados, evidenciando una mejora en las condiciones de seguridad

operativa.

Tabla 14

Distribucion del nivel de riesgo segun método de levantamiento

Método Eliminado / Reducido Persiste Total
Método tradicional 0 10 10
Tecnologia LIDAR 4 6 10

Total 4 16 20

Nota: Elaboracion propia

Los resultados de la prueba exacta de Fisher presentan un valor de significancia
exacta unilateral de p = 0.043, el cual es menor al nivel de significancia de 0.05 (Figura
40). En consecuencia, se rechaza la hipotesis nula HE. 03, lo que indica que existe una
asociacion estadisticamente significativa entre la implementacion de la tecnologia

LiDAR vy la reduccion del nivel de riesgo operativo.

Figura 40
Resultados de prueba exacta de Fisher para el nivel de riesgo operativo

Pruebas de chi-cuadrado

Significacidn Significacidn Significacidn

asintdtica exacta exacta Probakilidad
Walor gl (bilateral) (bilateral) (unilateral) en el punto
Chi-cuadrado de 50007 1 025 087 043
Fearson
Correccidn de 2,813 1 094
continuidad®
Razdn de verosimilitud 6,556 1 010 087 043
FPrueha exacta de Fisher 087 043
Asociacidn lineal por 4,750° 1 029 a7 043 043
lineal
M de casos validos 20

a. 2 casillas (50,0%) han esperado un recuento menor gue 5. El recuento minimo esperado es 2,00.
b. S8lo se ha calculado para una tabla 2x2

c. El estadistico estandarizado es-2,179.
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4.3. Resultados de clasificacion con Machine Learning

En este apartado se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacion
de modelos de Machine Learning durante la etapa de procesamiento y clasificacion de
la nube de la pila de intermedios. El andlisis se centra en los datos recopilados durante

los ultimos tres meses de implementacion tecnologica (febrero, marzo y abril de 2024).

Para evaluar el desempefio del modelo de clasificacion, se utilizaron matrices
de confusidn, que permitido comparar las etiquetas reales (Ground Truth-GT) con las
predichas por el modelo (PRED), y determinar asi los aciertos y errores en la asignacion
de clases. Las clases que fueron evaluadas corresponden a componentes presentes en
el area del domo como; Domo, Tripper, Vigas, Mineral, Airpoints y Outside (puntos

fuera del area de interés).

4.3.1. Matriz de confusion
a) Matriz de confusion de febrero 2024

La Tabla 15 muestra la matriz de confusion del mes de febrero 2024, donde
cada celda de la tabla indica la cantidad de puntos clasificados en una determinada
categoria. Se observa que de la clase etiqueta como Mineral (Fila 4) se clasificaron
correctamente 25,017,111 puntos, mientras que el resto de los puntos fueron
incorrectamente clasificados como Domo (159,760), Tripper (113), Vigas (164,706),
Airpoints (778,150) y Outside (65,377), lo cual representa un total de 1,168,106 falsos

negativos.
Tabla 15
Matriz de confusion de febrero 2024
Feb-24 PRED PRED PRED PRED PRED PRED Falso
Domo Tripper Vigas Mineral Airpoints Outsite Negativo
GT_Domo 31,837,496 958 0 43,996 786,836 109,712 941,502
GT_Tripper 1,796 1,538,746 7,769 0 0 124 9,689
GT_Vigas 0 403 1,763,008 16,109 0 176 16,688
GT_Mineral 159,760 113 164,706 25,017,111 778,150 65,377 1,168,106
GT_Airpoints 573 405 166 5,034 939,893 959 7,137
GT_Outsite 380 0 0 0 57,097 2,645,936 57,477
Falso Positivo 162,509 1,879 172,641 65,139 1,622,083 176,348

Nota: Elaboracion propia
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Asimismo, la clase con mayor numero de puntos con falsos positivos
corresponde al Airpoint (1,622,083 puntos), indicando que muchos puntos fueron mal
etiquetados como Airpoints cuando no lo eran. Estos errores afectan la precision global

del modelo.

La Figura 41 muestra que la clase Domo presenta la mayor densidad de puntos
correctamente clasificados (mas de 31 millones), seguido por el Mineral (mas de 25

millones).

Figura 41

Diagrama de matriz de confusion de febrero 2024

CONFUSION MATRIX (COUNTS)

F3.0
Domo 31 837 496

Tripper

Vigas

Mineral 59 7¢€ 3 164 706 25017 111

Ground truth (# Points)

Airpoints

Qutsite

o A 3 -Y &
& . & &
o° ¥ & & Q;\&" o

Prediction ML (# Points)

Nota: Elaboracion propia
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b) Matriz de confusion de marzo 2024

La Tabla 16 muestra la matriz de confusioén del mes de marzo 2024, donde se
observa que de la clase etiqueta como Mineral (Fila 4) se clasificaron correctamente
31,090,320 puntos, y clasificaron erroneamente 1,892,487 falsos negativos. Por otro
lado, la clase con mayor nimero de falsos positivos corresponde nuevamente a
Airpoints, con 2,013,004 puntos que fueron mal clasificados como tal sin pertenecer a

esa clase.

Tabla 16

Matriz de confusion de marzo 2024

Mar-24 PRED PRED PRED PRED PRED PRED Falsg
Domo Tripper Vigas Mineral Airpoints Outsite Negativo
GT_Domo 32,285,541 144 20 113,595 464,512 17,039 595,310
GT Tripper 1,159 1,888,815 127,233 540 0 0 128,932
GT_Vigas 0 146 2,357,921 17,465 0 0 17,611
GT_Mineral 85,075 50 309,050 31,090,320 1,480,963 17,349 1,892,487
GT _Airpoints 1,630 136 142,261 19,918 844,509 212 164,157
GT_Outsite 4,171 0 0 57 67,529 1,765,420 71,757
Falso Positivo 92,035 476 578,564 151,575 2,013,004 34,600

Nota: Elaboracion propia

La Figura 42 refuerza visualmente estos resultados, mostrando que la clase con
mayor densidad de puntos correctamente clasificados es el Domo (mas de 32 millones)

y Mineral (mas de 31 millones), aumentando su densidad respecto al mes anterior.
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Figura 42
Diagrama de matriz de confusion de marzo 2024

CONFUSION MATRIX (COUNTS)

1e?

Domo- 32285541 144 20 5 464 512 7 039 [3.0

Tripper

Vigas

Mineral 85 075 50 E ) 31 090 320

Ground truth (# Points)

Airpoints

Qutsite

Prediction ML (# Points)

Nota: Elaboracion propia

¢) Matriz de confusion de abril 2024

La Tabla 17 muestra la matriz de confusion del mes de abril 2024, en esta
evaluacion, la clase Mineral (fila 4) vuelve a obtener un alto nimero de puntos
correctamente clasificados (28,045,024), mientras que 2,381,388 puntos fueron falsos
negativos. De forma similar a los meses anteriores, la clase Airpoints presenta la mayor
cantidad de falsos positivos (2,908,565 puntos), lo que indica una sobre clasificacion

sistematica en esta categoria.



Tabla 17

Matriz de confusion de abril 2024
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PRED PRED PRED PRED PRED PRED Falso
Domo Tripper Vigas Mineral Airpoints Outsite Negativo
GT_Domo 40,269,379 742 0 63,905 1,066,021 139,298 1,269,966
GT_Tripper 2,285 1,056,391 77,388 5,086 47 167 84,973
GT _Vigas 0 18,580 1,179,386 18,851 78 0 37,509
GT_Mineral 27,053 594 231,441 28,045,024 1,802,427 319,873 2,381,388
GT_Airpoints 17,482 0 0 4915 1,083,927 3,888 26,285
GT_Outsite 74 0 0 0 39,992 4,423,157 40,066
Falso Positivo 46,894 19,916 308,829 92,757 2,908,565 463,226

Nota: Elaboracion propia

En la Figura 43 se visualiza esta matriz, destacando nuevamente a Domo como

la clase con mayor densidad en la clasificacion (mas de 40 millones de puntos

correctamente identificados), seguido de Mineral.

Figura 43

Diagrama de matriz de confusion de abril 2024

Domao

Tripper

Vigas

Mineral

Ground truth (# Points)

Airpoints

Qutsite

Nota: Elaboracion propia
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4.3.2. Matriz de confusion normalizada

En este apartado se muestra la matriz de confusion normalizada por filas, la cual
refleja el porcentaje de puntos correctamente clasificados (recall) para cada clase
respecto al total de puntos verdaderamente pertenecientes a esa clase (Ground Truth).
Esta normalizacion permitio evaluar el desempefio del modelo de clasificacion sin que

influya la cantidad de puntos por clase.

a) Matriz de confusion normalizada de febrero 2024

En la Tabla 18 se observa que las clases con mayor recall son; Tripper (99.4%),
Airpoints (99.2%), Vigas (99.1%) y seguidas por Outside (97.9%), Domo (97.1%), y
mientras que la clase Mineral presenta el recall mas bajo de 95.5%, indicando que es

donde se concentra la mayor proporcidn de errores de clasificacion.

Tabla 18

Matriz de confusion normalizada de febrero 2024

PRED PRED PRED PRED PRED PRED
Domo Tripper Vigas Mineral Airpoints Outsite
GT_Domo 97.13 0.00 0.00 0.13 2.40 0.33
GT _Tripper 0.12 99.37 0.50 0.00 0.00 0.01
GT_Vigas 0.00 0.02 99.06 0.91 0.00 0.01
GT_Mineral 0.61 0.00 0.63 95.54 2.97 0.25
GT_Airpoints 0.06 0.04 0.02 0.53 99.25 0.10
GT_Outsite 0.01 0.00 0.00 0.00 2.11 97.87

Nota: Elaboracion propia

La Figura 44 muestra graficamente esta matriz de confusion normalizada,
donde los valores cercanos al 100% se representan en color amarillo, evidenciando una
alta precision en la clasificacion. Las demas celdas, de tonalidades mas oscuras,
corresponden a los falsos positivos, es decir, puntos incorrectamente asignados a una
clase distinta. La clase Mineral presenta la mayor confusion, principalmente por ser
erroneamente clasificada como Airpoints (3%), posiblemente debido a la similitud

espacial entre ambas clases en el entorno de la pila de intermedios.
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Figura 44
Diagrama de matriz de confusion normalizada de febrero 2024

CONFUSION MATRIX - ROW NORMALIZARED (RECALL %)
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Nota: Elaboracion propia

b) Matriz de confusion normalizada de marzo 2024

En la Tabla 19 se observa que las clases con mayor recall corresponden a: Vigas
(99.2%), Domo (98.2%), Outside (96.1%), Mineral (94.2%) y Tripper (93.6%).
Mientras que Airpoints es la categoria con menor recall, alcanzando solo 83.7%, lo

cual evidencia dificultades del modelo para diferenciar esta clase frente a otras.

Tabla 19

Matriz de confusion normalizada de marzo 2024

PRED PRED PRED PRED PRED PRED

Domo Tripper Vigas Mineral Airpoints Outsite
GT_Domo 98.19 0.00 0.00 0.35 1.41 0.05
GT_Tripper 0.06 93.61 6.31 0.03 0.00 0.00
GT_Vigas 0.00 0.01 99.26 0.74 0.00 0.00
GT_Mineral 0.26 0.00 0.94 94.26 4.49 0.05
GT_Airpoints 0.16 0.01 14.10 1.97 83.73 0.02
GT_Outsite 0.23 0.00 0.00 0.00 3.68 96.09

Nota: Elaboracion propia
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La Figura 45 evidencia claramente que la clase Airpoints tiene un menor recall,
inclusive inferior al mes de febrero 2024, donde la mayor confusion se genera con la

clase Vigas (14.1%).

Figura 45
Diagrama de matriz de confusion normalizada de marzo 2024

CONFUSION MATRIX - ROW NORMALIZARED (RECALL %)
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Nota: Elaboracion propia

¢) Matriz de confusion normalizada de abril 2024

En la Tabla 20, los resultados mostraron un comportamiento similar al mes de
enero. Las clases con mayor recall fueron: Outside (99.1%), Airpoints (97.6%), Vigas
(96.9%), Domo (96.9%), y Tripper (92.6%). La clase mineral en el mes de abril
presenta el menor recall de 92.2%, siendo nuevamente una de las clases con mayor

confusion.
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Tabla 20
Matriz de confusion normalizada de abril 2024
PRED PRED PRED PRED PRED PRED
Domo Tripper Vigas Mineral Airpoints Outsite
GT_Domo 96.94 0.00 0.00 0.15 2.57 0.34
GT_Tripper 0.20 92.56 6.78 0.45 0.00 0.01
GT _Vigas 0.00 1.53 96.92 1.55 0.01 0.00
GT_Mineral 0.09 0.00 0.76 92.17 5.92 1.05
GT_Airpoints 1.57 0.00 0.00 0.44 97.63 0.35
GT_Outsite 0.00 0.00 0.00 0.00 0.90 99.10

Nota: Elaboracion propia

La Figura 46 evidencia una mejora respecto al mes anterior en la clasificacion
de Airpoints, aunque persiste una leve confusion con la clase Mineral (5.9%), lo cual

se evaluara en los siguientes aparatados.

Figura 46
Diagrama de matriz de confusion normalizada de abril 2024

CONFUSION MATRIX - ROW NORMALIZARED (RECALL %)
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Nota: Elaboracion propia
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4.3.3. Top 5 de errores

En este apartado se presentan los cinco errores de clasificacion mas frecuentes
detectados en el proceso de clasificacion con Machine Learning aplicado a la pila de
intermedios. Cada fila muestra la clase real (GT Class), la clase predicha
(PRED_Class), el tipo de error (combinacion de ambas clases) y la cantidad de puntos

involucrados.

a) Top S de errores en febrero 2024

En la Tabla 21 se observa que los errores mas recurrentes corresponden a la
confusion entre las clases Domo-Airpoints y Mineral-Airpoints, con mas de 786 mil y
778 mil puntos mal asignados en cada caso. Otros errores incluyen la clasificacion
erronea entre Mineral-Vigas, Mineral-Domo y Domo-Outside, aunque en menor

proporcion.

Tabla 21
Top 5 errores en febrero 2024

GT_ID GT Class PRED_ID PRED Class Error Count_points
39 Domo 44 Airpoints Domo-Airpoints 786,836
43 Mineral 44 Airpoints Mineral-Airpoints 778,150
43 Mineral 41 Vigas Mineral-Vigas 164,706
43 Mineral 39 Domo Mineral-Domo 159,760
39 Domo 45 Outsite Domo-Outsite 109,712

Nota: Elaboracion propia

La Figura 47 muestra una representacion tridimensional del domo con las
clasificaciones realizadas por el modelo, donde se destaca con recuadro amarillo las
zonas con mayor incidencia de errores. Especificamente, se puede observar que, en la
puerta de ingreso del domo, varios puntos que son de la clase Domo se interpretaron
como airpoints (en rojo), y en la base de esa misma zona la clase mineral fue confundida

con airpoints.
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Figura 47

Seccion transversal del levantamiento de febrero 2024

Classification
45-Outsite

d4-Airpoints

43-Hineral
41-Vigas
40-Tripper

39-Domo

Nota: Elaboracion propia

La Figura 48 muestra otras zonas de confusion de una vista planta. Se puede
identificar que la zona de interseccion o contacto entre la viga y el mineral genera

también confusion en el modelo.

Figura 48
Vista planta del levantamiento de febrero 2024

Classification

45-Outsite
44-Airpoints
43-Mineral

41-Vigas

40-Tripper

Nota: Elaboracion propia
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b) Top 5 de errores en marzo 2024

En la Tabla 22 se identifican nuevamente confusiones predominantes entre
clases que presentan una proximidad espacial. El error més significativo corresponde a
la confusion entre las clases Mineral-Airpoints, con aproximadamente 1.48 millones

de puntos mal clasificados, seguido por Domo—Airpoints, con més de 464 mil puntos.

Tabla 22

Top 5 errores en marzo 2024

GT ID GT Class PRED ID PRED Class Error Count_points
43 Mineral 44 Airpoints Mineral-Airpoints 1,480,963
39 Domo 44 Airpoints Domo-Airpoints 464,512
43 Mineral 41 Vigas Mineral-Vigas 309,050
44 Airpoints 41 Vigas Airpoints-Vigas 142,261
40 Tripper 41 Vigas Tripper-Vigas 127,233

Nota: Elaboracion propia

Asimismo, se observan errores relevantes en la clasificacion Mineral-Vigas,
Airpoints—Vigas y Tripper—Vigas, los cuales se concentran principalmente en zonas de

contacto entre estructuras metalicas y el material mineralizado.

Figura 49

Seccion transversal del levantamiento de marzo 2024

Classification
45-Outsite

44-hirpoints

43-Mineral
41-Vigas
40-Tripper

39-Domo

Nota: Elaboracion propia
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En la Figura 49 se observa que las confusiones Mineral-Airpoints se localizan
principalmente en la base de la puerta del domo. Asimismo, la confusién Tripper —
Vigas se genera en la parte superior del Tripper, debido a la interseccion de ambas

estructuras.

Figura 50

Vista planta del levantamiento de marzo 2024

Classification

45-Outsite
44-Airpoints

43-Mineral

41-Vigas

40-Trapper

Nota: Elaboracion propia

De la misma manera en la Figura 50 se puede identificar que la clase Airpoints
no solo se confundi6 con el mineral o el domo como en el mes anterior, sino que

visualmente resalta la confusion con la clase vigas.

¢) Top 5 de errores en abril 2024

En la Tabla 23 se observa que el mayor error se produjo al confundir la clase
Mineral con Airpoints, con mas de 1.8 millones de puntos incorrectamente asignados.
Le sigue el error entre las clases Domo y Airpoints, con mas de 1 millén de puntos mal
clasificados, evidenciando que el modelo aun tiene dificultades en diferenciar las
estructuras en zonas de contacto cercanas a la puerta del domo. Otros errores relevantes
incluyen la confusion entre Mineral-Outside, Mineral-Vigas y Domo—Outside, todos

con mas de 130 mil puntos erroneamente clasificados.
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Tabla 23
Top 5 errores en abril 2024

GT ID GT Class PRED ID PRED Class Error Count_points
43 Mineral 44 Airpoints Mineral-Airpoints 1,802,427
39 Domo 44 Airpoints Domo-Airpoints 1,066,021
43 Mineral 45 Outsite Mineral-Outsite 319,873
43 Mineral 41 Vigas Mineral-Vigas 231,441
39 Domo 45 Outsite Domo-Outsite 139,298

Nota: Elaboracion propia

En la Figura 51 se destaca nuevamente la confusion entre Mineral y Airpoints
en la base de la puerta del domo, similar a meses anteriores. Ademas, se nota que el
area clasificada errbneamente como Outside, corresponde a la zona donde mineral toca

el limite la puerta y el exterior del domo.

Figura 51

Seccion transversal del levantamiento de abril 2024

.

Classification
45-Outsite
44-Airpoints

43-Nineral

41-Vigas
40-Tripper

39-Domo

Nota: Elaboracion propia
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Por otro lado, la Figura 52 refuerza la observacion de que los errores estan

concentrados en areas periféricas y de interseccion entre clases.

Figura 52

Vista planta del levantamiento de abril 2024

Classification

45-Outsite

44-Airpoints
43-Mineral

41-Vigas

40-Tripper

Nota: Elaboracion propia

4.3.4. Meétricas de desemperio

En este apartado se presentan los resultados de las métricas de desempeiio de
precision, recall y fl-score, los cuales permitieron evaluar el rendimiento del modelo

al clasificar correctamente los puntos pertenecientes a las seis clases.

En el mes de febrero (Ver Tabla 24), se observa que las clases con mayor
desempefio fueron Tripper y Domo, alcanzando un fl-score de 99.63% y 98.30%
respectivamente. Por otro lado, la clase Airpoints reflejo una baja precision (36.6%) y
un fl-score reducido (53.7%), lo que sugiere una mayor tasa de falsos positivos al
clasificar puntos de otras clases como si fueran Airpoints. A pesar de esto, la precision
global del modelo fue 96.66%, y el promedio ponderado del f1-score alcanzd 97.21%,

indicando un rendimiento robusto.
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Tabla 24
Meétricas de desemperio de febrero 2024

precision recall fl-score support
Domo 99.49 97.13 98.30 32,778,998
Tripper 99.88 99.37 99.63 1,548,435
Vigas 91.08 99.06 94.90 1,779,696
Mineral 99.74 95.54 97.59 26,185,217

Airpoints 36.69 99.25 53.57 947,030
Outsite 93.75 97.87 95.77 2,703,413

accuracy 96.66 96.66 96.66

macro avg 86.77 98.04 89.96 65,942,789
weighted avg 98.24 96.66 97.21 65,942,789

Nota: Elaboracion propia

Durante marzo (Ver Tabla 25), el modelo mantuvo un comportamiento similar,
con un rendimiento destacado en las clases Domo, Outsite y Mineral. La clase Domo
alcanzo6 un flscore del 98.95%, mientras que Airpoints continu6 siendo la clase con
menor desempefio, con un fl-score de 43.7%. La precision general fue de 96.07% y el
promedio ponderado del f1-score fue 96.78%. Es importante resaltar que, aunque el
rendimiento promedio disminuy6 levemente con respecto al mes anterior, el modelo
sigue mostrando un comportamiento consistente y confiable para la mayoria de las

clases.

Tabla 25

Meétricas de desemperio de marzo 2024

precision recall fl-score support
Domo 99.72 98.19 98.95 32,880,851
Tripper 99.97 93.61 96.69 2,017,747
Vigas 80.30 99.26 88.78 2,375,532
Mineral 99.51 94.26 96.82 32,982,807
Airpoints 29.55 83.73 43.69 1,008,666
Outsite 98.08 96.09 97.08 1,837,177
accuracy 96.07 96.07 96.07
macro avg 84.52 94.19 87.00 73,102,780
weighted avg 97.99 96.07 96.78 73,102,780

Nota: Elaboracion propia

Finalmente, en abril (Ver Tabla 26), los resultados indican que el modelo
conservo un alto nivel de desempefio general, con una precision de 95.19% y un
promedio ponderado del fl1-score de 96.19%. Las clases Domo y Mineral mantuvieron
métricas sobresalientes, con valores de f1-score por encima del 95%. Sin embargo, se

vuelve a evidenciar un bajo desempefio en la clase Airpoints, con una precision de solo
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27.1%, reflejando que atin persiste una alta confusioén con otras clases, posiblemente

debido a la proximidad espacial y similitud de atributos con clases como Mineral.

Tabla 26
Meétricas de desemperio de abril 2024

precision recall fl-score support
Domo 99.88 96.94 98.39 41,539,345
Tripper 98.15 92.56 95.27 1,141,364
Vigas 79.25 96.92 87.20 1,216,895
Mineral 99.67 92.17 95.78 30,426,412
Airpoints 27.15 97.63 42.48 1,110,212
Outsite 90.52 99.10 94.62 4,463,223
accuracy 95.19 95.19 95.19
macro avg 82.44 95.89 85.62 79,897,451
weighted avg 97.93 95.19 96.19 79,897,451

Nota: Elaboracion propia

4.3.5. Analisis de desemperio de ML para clase Mineral

La Tabla 27 presenta la evolucion mensual de las métricas de rendimiento del
modelo de clasificacion para los meses de febrero, marzo y abril de 2024, con énfasis
en la clase Mineral, dado su rol central en el proceso de cubicacion. Se observa que la

precision especifica para la clase Mineral se mantiene alta y estable (superior a 99.5).

En contraste, la métrica recall para la clase Mineral, que representa la capacidad
del modelo para identificar correctamente todos los puntos reales de dicha clase,

evidencia una tendencia descendente mas marcada, pasando de 95.54% en febrero a

92.17% en abril.

No obstante, la métrica adecuada para evaluar el desempeino del modelo en la
clase Mineral es el F1-score, el cual muestra una tendencia descendente pero superior

a 95.5%, por lo cual el modelo se considera eficiente.

Tabla 27

Meétricas de desemperio de la clase Mineral

Metrica Feb-24 Mar-24 Abr-24
Precision Global 96.66 96.07 95.19
Precision - Mineral 99.74 99.51 99.67
Recall- Mineral 95.54 94.26 92.17
F1-score - Mineral 97.59 96.82 95.78

Nota: Elaboracion propia
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La Figura 53 muestra un grafico de barras comparativo de las métricas por mes.
Se aprecia claramente la poca variacion y el alto desempefio del modelo, ya que todas
las métricas tienen valores superiores a 90%. La métrica mas baja corresponde al recall
y tal cual se identificd en apartados anteriores, se debe principalmente a la confusion

entre la clase Mineral y Airpoints en la zona de ingreso al domo.

Figura 53

Grdfico de barras de las métricas de desemperio de la clase Mineral
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Nota: Elaboracion propia

4.3.6. Analisis de F1-score para clase Mineral

La Tabla 28 muestra la evolucion mensual del nimero de puntos de la clase
Airpoints y el correspondiente F1-score obtenido por el modelo para la clase Mineral.
Se observa una tendencia decreciente del F1-score, pasando de 0.976 en febrero a 0.958
en abril, en paralelo a un incremento progresivo en la cantidad de puntos de Airpoints,

que aumentaron de 947,030 a 1,110,212 en el mismo periodo.



101

Tabla 28

Numero de Airpoints y F1-score por mes

Metrica Feb-24 Mar-24 Abr-24
Airpoints 947,030 1,008,666 1,110,212
F1 score - Mineral 0.976 0.968 0.958

Nota: Elaboracion propia

Esta relacion inversa es representada graficamente en la Figura 54, donde se
presenta un ajuste lineal con un coeficiente de correlacion de Pearson de R=-99.84% y
coeficiente de determinacion R? = 99.68% que indica una alta correlacion entre el
aumento en la cantidad de puntos Airpoints y la disminucién del F1-score de la clase
Mineral. A partir de esta evidencia, se puede afirmar que la caida del rendimiento del
modelo en la clase Mineral esta directamente relacionada con el incremento de puntos
de Airpoints, clase que ya fue identificada previamente como la mas propensa a ser
confundida con Mineral debido a su proximidad espacial y caracteristicas geométricas

similares.

Figura 54
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4.3.6.1. Prueba de hipotesis HE.04

Con el propésito de evaluar la hipdtesis especifica relacionada con el F1-score
de la clase mineral del modelo de Machine Learning, se realizd un analisis descriptivo
que muestra que el modelo presenta valores son superiores al de 95% en todos los casos

analizados.

En ese sentido, se verifica el cumplimiento de la hipdtesis planteada, dado que
el modelo de Machine Learning supera el umbral minimo de desempefio establecido,
evidenciando un alto nivel de exactitud en la clasificacion de la nube de puntos de la

clase mineral generada mediante tecnologia LiDAR (Ver Figura 55).

Figura 55
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4.4. Discusion
4.4.1. Optimizacion del tiempo de levantamiento

Los resultados evidenciaron una reduccion del 20% en el tiempo de
levantamiento mediante la implementacion de tecnologia LiDAR en comparacion con
el método tradicional. Aunque la prueba estadistica no mostré significancia (p > 0.05),

esto se atribuye al tamafio reducido de la muestra.

Este resultado es consistente con lo reportado por Vasquez (2022) y Lopez
(2023), quienes evidenciaron reducciones superiores al 25-30% en levantamientos con
drones LiDAR. La diferencia en la magnitud de reduccion puede explicarse por las
condiciones especificas del levantamiento, como la geometria del domo y la
accesibilidad del 4rea. En ambos casos, la mejora se atribuye a la eliminacion de

procesos manuales y la automatizacion de la captura de datos.

4.4.2. Optimizacion del tiempo de procesamiento

Se evidencié una reduccion del 75% en el tiempo de procesamiento mediante
el uso de Machine Learning, lo cual representa una mejora considerable frente al
método manual. Aunque no se obtuvo significancia estadistica, la magnitud de la

reduccidn y su consistencia respaldan el cumplimiento de la hipotesis.

Resultados similares son reportados por Battulwar et al., quienes también
evidenciaron reducciones considerables en tiempos de procesamiento mediante
automatizacion. Asimismo, Atik et al. y Mahlberg et al. destacan que la reduccion de
tiempo se debe principalmente a la automatizacion de la clasificacion y filtrado de

puntos, reduciendo la intervencién manual.

4.4.3. Reduccion de exposicion al riesgo operacional

En relacion con la seguridad operativa, los resultados evidenciaron que la
implementacion de tecnologia LiDAR permiti6 reducir o eliminar el 40% de los riesgos
identificados, principalmente aquellos asociados al trabajo en altura. A diferencia de

las variables de tiempo, en este caso la prueba exacta de Fisher evidenci6 significancia
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estadistica (p = 0.043), confirmando la relacion entre el método de tecnologia LiDAR

y la reduccion del riesgo.

Estos resultados son consistentes con estudios como Nina (2022) y Bustamante
(2022), que destacan el uso de drones como una herramienta efectiva para disminuir la
exposicion del personal en entornos de alto riesgo. Asimismo, sefialan que la operacion
remota de drones reduce la necesidad de ingreso a zonas confinadas y minimiza riesgos
asociados a caidas y atrapamientos, posicionando esta tecnologia como una medida de

control efectiva dentro de la gestion de seguridad operacional.

4.4.4. Desemperio del modelo de Machine Learning

El modelo de Machine Learning presento valores de F1-score superiores al 95%

en todos los periodos evaluados, lo que confirma el cumplimiento de la hipotesis.

Estos resultados coinciden con lo reportado por Atik et al. (2021) y Benites et
al. (2022), quienes evidenciaron precisiones entre 90% y 95% en modelos de
clasificacion de nubes de puntos. Asimismo, estudios como Hackel et al. y Qi et al.
reportan desempefios similares mediante el uso de técnicas de Machine Learning y
Deep Learning, destacando la capacidad de estos modelos para manejar grandes

volimenes de datos con alta precision.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES

La implementacion de tecnologia LiDAR y el software de Machine
Learning, permitié6 optimizar el proceso de cubicacion de la pila de
intermedios, evidenciando una reduccion del tiempo total de cubicacion de
32%, una mejora en la seguridad operativa del 40% y una precision del
modelo de Machine Learning superior al 95%.

La tecnologia LiDAR redujo el tiempo de levantamiento total en un 20%,
debido a la automatizacion del proceso y la eliminacion de actividades
manuales en campo. No obstante, se identificd un incremento en el tiempo
de georreferenciacion, asociado a la mayor densidad de la nube de puntos,
lo que representa una oportunidad de mejora.

El uso de Machine Learning optimizé el tiempo de procesamiento de la
nube de puntos, logrando reducciones de hasta 75%, al automatizar la
clasificacion y reducir los errores humanos asociados a la clasificacion
manual.

El analisis IPERC evidencid que la implementacion de la tecnologia LIDAR
redujo la exposicion al riesgo operacional, eliminando el 37% de los riesgos
asociados al trabajo en altura y reduciendo en un 13% del riesgo asociado a
la instalacion del equipo.

El modelo de Machine Learning presenta un alto nivel de desempefio, con
un Fl-score superior al 95% para la clase mineral, lo que garantiza una
clasificacion precisa, consistente y confiable para su aplicacion en procesos

de cubicacion.
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CAPITULO VII
RECOMENDACIONES

Dado que la actividad de georreferenciacion representa uno de los tiempos
operativos mas prolongados dentro del proceso de cubicacion, se
recomienda implementar un sistema de posicionamiento RTK (Real-Time
Kinematic) utilizando waypoints previamente definidos. Al tratarse de un
domo con geometria estatica, es factible programar rutas de vuelo
automatizadas y repetibles, lo que reduciria la variabilidad en la trayectoria
y disminuiria significativamente la generacion de airpoints. Esta medida
impactara positivamente en el tiempo y mejorard la precision del
levantamiento.

Se recomienda entrenar modelos de Machine Learning diferenciados en
funcioén de la puerta de ingreso (Puerta 1 y Puerta 2) al domo, incorporando
ademas una altura umbral desde la cual se clasifiquen los puntos como
airpoints. Esta estrategia reducira los falsos positivos, considerando las
diferencias estructurales entre accesos, y mejorara la precision de la
clasificacion.

Se recomienda aplicar la metodologia desarrollada en esta investigacion a
otras areas donde se requiere alta precision topografica, tales como frentes
de minado, stocks de mina o zonas de voladura. Los drones equipados con
sensores LiDAR tienen la capacidad de realizar vuelos rapidos y seguros,
lo cual permitiria capturar datos de estas areas en intervalos de tiempo muy
reducidos, incluso en condiciones operativas activas.

Se recomienda realizar una actualizacion del estudio, ampliando el tamafio
de la muestra, a fin de mejorar la potencia estadistica del andlisis y evaluar
con mayor rigurosidad la eficacia de la implementacion de tecnologia
LiDAR y Machine Learning, permitiendo la validacion de los resultados

mediante pruebas inferenciales con un mayor nivel de confianza.
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8.1. Anexo1l

ANEXOS

Registro de tiempo de cubicacion con Lev. Tradicional + Proc. I-site — prom2023
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Item Actividad Fecha Hora de Inicio Hora de Fin Duracion

1 Salida de mina hacia concentradora 1/06/2023 06:15 06:29 00:14

2 Bloqueo y traslado a la Pila de Intermedios 1/06/2023 06:29 07:19 00:50

3 Preparacion del escaner 1/06/2023 00:36
Estacion 1 1/06/2023 07:19 07:29 00:10

Estacion 2 1/06/2023 07:36 07:45 00:09

Estacion 3 1/06/2023 07:51 07:59 00:08

Estacion 4 1/06/2023 08:06 08:15 00:09

4 Levantamiento de la Pila de Intermedios 1/06/2023 00:28
Estacion 1 1/06/2023 07:29 07:36 00:07

Estacion 2 1/06/2023 07:45 07:51 00:06

Estacion 3 1/06/2023 07:59 08:06 00:07

Estacion 4 1/06/2023 08:15 08:23 00:08

5 Desbloqueo y traslado a mina 1/06/2023 08:23 08:55 00:32
6 Transferencia de datos a la computadora 1/06/2023 08:55 09:05 00:10
7 Georeferenciacion de la nube de puntos 1/06/2023 09:05 09:25 00:20

8 Procesamiento de la nube de puntos 1/06/2023 09:25 10:00 00:35
9 Cubicacion en programa Mineplan 1/06/2023 10:00 10:25 00:25
10 Reporte de Cubicacion 1/06/2023 10:25 10:35 00:10
Total 04:20




8.2. Anexo 2

Registro de tiempo de cubicacion con Lev. Tec. LiDAR + Proc. Manual — feb2024
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Item Actividad Fecha Hora de Inicio Hora de Fin Duracion
1 Salida de mina hacia concentradora 1/02/2024 10:55 11:10 00:15
2 Bloqueo y traslado a la Pila de Intermedios 1/02/2024 11:10 11:55 00:45
3 Preparacion del drone 1/02/2024 11:55 12:10 00:15
4 Levantamiento de la Pila de Intermedios 1/02/2024 12:10 12:26 00:16
5 Desbloqueo y traslado a mina 1/02/2024 12:26 12:44 00:18
6 Transferencia de datos a la computadora 1/02/2024 12:44 12:54 00:10
7 Georeferenciacion de la nube de puntos 1/02/2024 12:54 13:28 00:34
8 Procesamiento de la nube de puntos 1/02/2024 13:28 13:49 01:05
9 Cubicacion en programa Mineplan 1/02/2024 13:49 14:01 00:12
10 Reporte de Cubicacion 1/02/2024 14:01 14:11 00:10

Total 04:00




8.3. Anexo 3

Registro de tiempo de cubicacion con Lev. Tec. LiDAR + Proc. ML — feb2024
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Item Actividad Fecha Hora de Inicio Hora de Fin Duracion
1 Salida de mina hacia concentradora 1/02/2024 10:55 11:10 00:15
2 Bloqueo y traslado a la Pila de Intermedios 1/02/2024 11:10 11:55 00:45
3 Preparacion del drone 1/02/2024 11:55 12:10 00:15
4 Levantamiento de la Pila de Intermedios 1/02/2024 12:10 12:26 00:16
5 Desbloqueo y traslado a mina 1/02/2024 12:26 12:44 00:18
6 Transferencia de datos a la computadora 1/02/2024 12:44 12:54 00:10
7 Georeferenciacion de la nube de puntos 1/02/2024 12:54 13:28 00:34
8 Procesamiento de la nube de puntos 1/02/2024 13:28 13:49 00:21
9 Cubicacion en programa Mineplan 1/02/2024 13:49 14:01 00:12
10 Reporte de Cubicacion 1/02/2024 14:01 14:11 00:10

Total 03:16




8.4. Anexo 4

Registro de tiempo de cubicacion con Lev. Tec. LiDAR + Proc. Manual — mar2024
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Item Actividad Fecha Hora de Inicio Hora de Fin Duracion
1 Salida de mina hacia concentradora 1/03/2024 08:00 08:11 00:11
2 Bloqueo y traslado a la Pila de Intermedios 1/03/2024 08:11 09:05 00:54
3 Preparacion del drone 1/03/2024 09:05 09:15 00:10
4 Levantamiento de la Pila de Intermedios 1/03/2024 09:15 09:29 00:14
5 Desbloqueo y traslado a mina 1/03/2024 09:29 09:44 00:15
6 Transferencia de datos a la computadora 1/03/2024 09:29 09:40
7 Georeferenciacion de la nube de puntos 1/03/2024 09:44 10:20 00:36
8 Procesamiento de la nube de puntos 1/03/2024 10:20 10:33 00:13
9 Cubicacion en programa Mineplan 1/03/2024 10:33 10:45 00:12
10 Reporte de Cubicacion 1/03/2024 10:45 10:55 00:10

Total 02:55




8.5. Anexo 5

Registro de tiempo de cubicacion con Lev. Tec. LiDAR + Proc. Manual — abr2024
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Item Actividad Fecha Hora de Inicio Hora de Fin Duracion
1 Salida de mina hacia concentradora 1/04/2024 08:00 08:15 00:15
2 Bloqueo y traslado a la Pila de Intermedios 1/04/2024 08:15 08:45 00:30
3 Preparacion del drone 1/04/2024 08:45 08:50 00:05
4 Levantamiento de la Pila de Intermedios 1/04/2024 08:50 09:02 00:12
5 Desbloqueo y traslado a mina 1/04/2024 09:02 09:15 00:13
6 Transferencia de datos a la computadora 1/04/2024 09:02 09:12
7 Georeferenciacion de la nube de puntos 1/04/2024 09:15 10:18 01:03
8 Procesamiento de la nube de puntos 1/04/2024 10:18 10:32 00:14
9 Cubicacion en programa Mineplan 1/04/2024 10:32 10:46 00:14
10 Reporte de Cubicacion 1/04/2024 10:46 10:56 00:10

Total 02:56




8.6. Anexo 6

IPERC Continuo del Levantamiento topogrdfico tradicional con escdner estdtico
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MINA AL SUR DEL PERU

REGISTRO
IPERC CONTINUO

Tarea: L topografico con escaner estatico

Lugar de la Tarea: Mina

IPERC

DESCRIPCION DEL PELIGRO

RIESGO

| EVALUACION DE IPER |
M

MEDIDAS DE CONTROL A IMPLEMENTAR

EVALUACION DE RIESGO
M

Trabajo en altura Caidas a distinto nivel 13 Sist. Proteccion contra caidas, varandas y arnes 17
Uso de escaleras y ascensor Caidas de distinto nivel y atrapamientos 13 Uso de tres puntos de apoyo y inspeccidn continua del ascensor 17
Trabajo préximo a partes en movimiento Atrapamientos, golpes en distintas partes del cuerpo 13 Desenergizar los equipos y comunicar el ingreso al drea 17
Instalacidn del equipo topografico Golpes, caidas a nivel y desnivel 13 Cumplir conel p jimiento establecido 20
ehiculos en movimiento Colision, volcadura, apl iento 12 Menejo defensivo 16
Irregularidades en superficie Caidas a desnivel 18 Precaucién al caminar 21
Ruido Exposicion a ruido 9 Uso de tapones de oido 17
Polvo (Material Particulado) Exposicion a polvo 9 Uso de respirador de media cara 17
Radiacidn Solar Exposicion a radiacién solar 9 Uso de bloqueador solar 17
Agentes patogenos Infecci por exposicio 5 Uso obligatorio de mascarilla 12
SECUENCIA PARA CONTROLAR EL PELIGRO Y REDUCIR EL RIESGO
1.- Verificacion de los equipos de levantamiento topografi |E.- Uso de EPP 11.-
2.- Realizar el checklist e IPERC continuo 7. 12.-
3.- Comunicar antes de iniciar el trabajo 8.- 13.-
4.- Mantenerse alejado de los equipos maviles 9.- 14.-
5.- Comunicacion permanente y efectiva 10.- 15.-
DATOS DE LOS SUPERVISORES

HORA NOMBRE DEL SUPERVISOR MEDIDA CORRECTIVA {RESULTADO DE LA INSPECCION DIARIA) FIRMA




8.7. Anexo7

IPERC Continuo del Levantamiento topogrdfico con Tecnologia LiDAR (drone y escaner LiDAR)
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. REGISTRO
MINA AL SUR DEL PERU
IPERC CONTINUO
Tarea: Levantamiento topografico con drone a escaner
Lugar de la Tarea: Mina
IPERC

DESCRIPCION DEL PELIGRO RIESGO S MEDIDAS DE CONTROL A IMPLEMENTAR N |
Instalacion del equipo topografico Golpes, caidas a nivel y desnivel 22 Cumplir con el procedimiento establecido 25
Vehiculos en movimiento Colisién, volcadura, aplastamiento 12 Menejo defensivo 16
Irregularidades en superficie Caidas a desnivel 18 Precaucion al caminar 21
Ruido Exposicion a ruido 9 Uso de tapones de oido 17
Polvo Exposicidn a polvo 9 Uso de respirador de media cara 17
Radiacion Solar Exposicion a radiacion solar 9 Uso de blogueador solar 17
Agentes patogenos Infecciones por exposicion 5 Uso obligatorio de mascarilla 12
SECUENCIA PARA CONTROLAR EL PELIGRO Y REDUCIR EL Rl

1.- Verificacion de los equipos de levantamiento topografico

2.- Realizar el checklist e IPERC continuo 17.- 12.-
3.- Comunicar antes de iniciar el trabajo 8.- 13.-
4.- Mantenerse alejado de los equipos mdviles 9.- 14.-
5.- Comunicacion permanente y efectiva 10.- 15.-
DATOS DE LOS SUPERVISORES

HORA




8.8. Anexo8
Mapa de riesgos del Domo
LEYENDA
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 569-2026-CU

Moquegua, 26 de agosto de 2026

VISTOS:

La Resolucién de Consejo de Facultad N° 409-2026-CF-FAIN-UNAM, emitida por la Decana de la Facultad de
Ingenierias; el Informe N° D0449-2026-UNAM-R-FAIN, emitido por la Decana de la Facultad de Ingenierias, el Informe Técnico N°
D0122-2026-SG-GT, emitido por la Especialista Administrativo |l de Grados y Titulos; el Informe N°® D0436-2026-UNAM-R-SG, emitido
por el Secretario General de la UNAM; el Proveido N° 4235-2026-R, emitido por el sefior Rector; el Acuerdo del Pleno del Consejo
Universitario de Sesién Extraordinaria N° 35-2026-SE-CU-UNAM, de fecha 25 de agosto de 2026; y,

CONSIDERANDO:

Que, conforme al cuarto parrafo del articulo 18 de la Constitucién Politica del Pert, dispone que cada Universidad es
auténoma en su régimen normalivo, de gobierno, académico, administrativo y econémico. Y el articulo 8° de la Ley N° 30220-Ley
Universitaria, establece que la referida autonomia inherente a las Universidades, se ejerce de conformidad con la Constitucion y deméas
normativa aplicable. Concordante con el articulo 1, de la Ley N° 31520, Ley que restablece la autonomia y la institucionalidad de las
universidades peruanas, asi como la Ley N° 32141, Ley que modifica la Ley N° 30220-Ley Universitaria, a fin de fortalecer la
institucionalidad de las Universidades Publicas licenciadas;

Que, el articulo 58 de la Ley N° 30220-Ley Universitaria, establece que el Consejo Universitario es el maximo érgano de
gestion, direccion y ejecucion académica y administrativa de la Universidad. Concordante con el articulo 18° del Estatuto de la
Universidad Nacional de Moquegua, aprobado bajo Resolucion de Asamblea Universitaria N° 015-2025-AU-UNAM;

Que, el articulo 59 de la Ley Universitaria-Ley N° 30220, establece las atribuciones del Consejo Universitario, y
especificamente el numeral 59.9 establece; Conferir los grados académicos y los titulos profesionales aprobados por las Facultades y
Escuela de Posgrado, asi como otorgar distinciones honarificas y reconocer y revalidar los estudios, grados y titulos de universidades
extranjeras, cuando la universidad esta autorizada por la Superintendencia Nacional de Educacién Superior Universitaria. Concordante
con el numeral 14, del articulo 20° del Estaluto de la Universidad Nacional de Moquegua;

Que, mediante Resolucion de Asamblea Universitaria N° 006-2026-AU, de fecha 20 de abril de 2026, se aprobd la
incorporacion de la Disposicion Transitoria N° 22 al Estaluto de la Universidad Nacional de Moquegua, referida a la excepcién para la
emision de los grados académicos de bachiller y titulos profesionales consignando la denominacion de “Facultad de Ingenieria y
Arquitectura”;

Que, mediante la Resolucién de Consejo de Facultad N° 409-2026-CF-FAIN-UNAM, de fecha 13 de agosto de 2026, el
Consejo de Facultad de Ingenierias aprobo el otorgamiento del Titulo Profesional de Ingeniero de Minas, por la modalidad de Tesis, a
un (01) Bachiller de la Escuela Profesional de Ingenieria de Minas de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional
de Moquegua, de acuerdo al siguiente detalle: MARIELA VERONICA RAMOS RAMOS;

Que, mediante Informe N° D0449-2026-UNAM-R-FAIN, de fecha 17 de agosto de 2026, la Decana de la Facultad de
Ingenierias, remite a Secretaria General la Resolucion de Consejo de Facultad N° 409-2026-CF-FAIN-UNAM, de fecha 13 de agosto de
2026;

Que, mediante Informe Técnico N° D0122-2026-SG-GT de fecha 19 de agosto de 2026, e Informe N° D0436-2026-
UNAM-R-SG de fecha 20 de agosto de 2026, el Secretario General de la UNAM, remite al Rectorado el expediente para el tramite de
Titulo Profesional de Ingeniero de Minas a favor de la Bachiller: MARIELA VERONICA RAMOS RAMOS de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Minas, quien se encuentra apta para la expedicion del Titulo Profesional de Ingeniero de Minas, al haber cumplido
satisfactoriamente con los requisitos legales y reglamentarios, exigidos en el Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional
de Moquegua, razon por la cual, el sefior Secretario General incluye dicho expediente como punto de agenda para ser tratado en Sesion
Extraordinaria de Consejo Universitario de fecha 25 de agosto de 2026;

Que, €l articulo 44° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria sefiala que las universidades otorgan los grados académicos
de Bachiller, Maestro, Doctor y los Titulos Profesionales que correspondan, a nombre de la Nacion (...). Asimismo, la Ley N° 31803,
modifica el articulo en mencion adicionando; La Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria (SUNEDU) determina
los criterios, asi como establece y supervisa el procedimiento administrativo para el reconocimiento de grados y titulos otorgados en el
extranjero, en el marco de la normaliva vigente;

Que, el numeral 45.2 del articulo 45° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria, precisa los requisitos minimos para la
obtencién del titulo profesional, como son: el grado de Bachiller y la aprobacién de una tesis o trabajo de suficiencia profesional.
Asimismo, establece que el titulo profesional solo se puede obtener en la universidad en la cual se haya obtenido el grado de bachiller;
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 569-2026-CU

Moquegua, 26 de agosto de 2026

Que, mediante Resolucion de Comision Organizadora N° 1153-2021-UNAM, se aprobé el Reglamento de Grados y

Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, el mismo que fue modificado a través de las Resoluciones de Comisioén Organizadora

N° 410; 453 y 890-2022, N° 880-2023-UNAM y N° 081, 484-2024-UNAM el cual establece los requisitos y norma los procedimientos
para la obtencion de los grados académicos y fitulos profesionales conferidos por esta Casa Superior de Estudios;

Que, bajo el amparo de los considerandos precedentes, el Pleno del Consejo Universitario en Sesién Extraordinaria N®
35-2026-SE-CU-UNAM, de fecha 25 de agosto de 2026, emilio el siguiente acuerdo: POR UNANIMIDAD: CONFERIR, a nombre de la
Nacion el Titulo Profesional de Ingeniero de Minas por la modalidad de Tesis a la Bachiller; MARIELA VERONICA RAMOS RAMOS, de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Minas, de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional de Moguegua;

En uso de las facultades y atribuciones conferidas por el articulo 18 de la Constitucion Politica del Per, la Ley N° 30220
Ley Universitaria, el Estatuto de la Universidad Nacional de Moguegua, y a lo acordado por el pleno del Consejo Universitario;

SE RESUELVE:
ARTICULO 1°: CONFERIR, A NOMBRE DE LA NACION, alaBachiler
- MARIELA VERONICA RAMOS RAMOS

EITITULO PROFESIONAL DE INGENIERO DE MINAS.

Por la modalidad de TESIS, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Minas, de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura
de la Universidad Nacional de Moquegua.

ARTICULO 2°: ENCARGAR, al Secretario General de la UNAM, para que realice las acciones perlinentes
relacionadas con la inscripcion correspondiente en el Registro de Grados y Titulos de la Superintendencia Nacional de Educacion
Superior Universitaria - SUNEDU.

ARTICULO 3°: DISPONER, el cumplimiento de la presente Resolucion a todas las dependencias de la Universidad
Nacional de Moquegua.

ARTICULO 4°: DISPONER la publicacion de la presente resolucion en el Portal Institucional de la Universidad
Nacional de Moquegua www.unam.edu.pe

REGISTRESE, PUBLIQUESE Y CUMPLASE;

SECRETARIO GENERAL

DXSTRBUCION: VRA, VR, FAN, EFIL, GyT, DASA, OTI, inferesada Ce Ath
SR
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