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RESUMEN

La presente tesis se centré en mejorar la precision en el proceso de deteccién automatica
del estado de las superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura mediante el uso
de aprendizaje profundo. El objetivo general fue determinar un modelo de aprendizaje

profundo que lograra dicha mejora en la precision.

Para ello, se entrend y validé un modelo de aprendizaje profundo en comparacion con el
software Pavimenta2 del Banco Interamericano de Desarrollo (BID). ElI modelo,
desarrollado en Python, se validoé experimentalmente hasta alcanzar el nivel de precision
deseado. Cabe destacar que las fotografias y videos de los pavimentos de Piura utilizados
en el procesamiento fueron recopilados a través de camaras de smartphone.
Posteriormente, los resultados se validaron con Pavimenta2, el cual se ha incorporado de

manera novedosa en este estudio.

La metodologia de investigacibn empleada es de enfoque cuantitativo, con variables
definidas operacionalmente. En este sentido, se elaboraron modelos que fueron analizados
con base en los resultados obtenidos. Si bien el disefio es experimental, en el marco de
control del estudio se clasifica como preexperimental. Debido a que se utilizé un grupo de
imagenes por tipo de falla para el entrenamiento del modelo, sin contar con un grupo de

control.

El trabajo se baso6 en utilizar cuatro redes neuronales de base y transferir su inteligencia
para seleccionar el modelo superior en capacidad de prediccion de grietas en el pavimento.
Mediante técnicas de aprendizaje profundo, se alcanzé una precision del 92.76 9%,

considerada excelente para fines de deteccién de imagenes.

Los experimentos demostraron que el modelo de inteligencia artificial desarrollado resultd
eficaz en la deteccion de fallas en los pavimentos flexibles de Piura, posicionandose como
una herramienta poderosa para asistir a los equipos de supervisidbn y mantenimiento en la

programacion de reparaciones y emision de alertas tempranas de dafios potenciales.
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ABSTRACT

This thesis focused on improving the precision in the automatic detection process of the
condition of flexible pavement surfaces in the city of Piura through the use of deep learning.
The general objective was to determine a deep learning model that could achieve such

improvement in precision.

To this end, a deep learning model was trained and validated in comparison with the
Pavimenta2 software from the Inter-American Development Bank (IDB). The model,
developed in Python, was experimentally validated until the desired level of precision was
achieved. It is important to note that the photographs and videos of the Piura pavements
used in the processing were collected through smartphone cameras. Subsequently, the
results were validated with Pavimenta2, which has been incorporated in a novel way in this

study.

The research methodology employed is a quantitative approach, with operationally defined
variables. In this sense, models were developed and analyzed based on the obtained
results. Although the design is experimental, in the control framework of the study, it is
classified as pre-experimental due to the use of a group of images by type of failure for

model training, without a control group.

The work was based on using four base neural networks and transferring their intelligence
to select the superior model in the ability to predict cracks in the pavement. Through deep
learning techniques, a precision of 92.76% was achieved, considered excellent for image

detection purposes.

The experiments demonstrated that the developed artificial intelligence model was effective
in detecting failures in the flexible pavements of Piura, positioning it as a powerful tool to
assist the supervision and maintenance teams in scheduling repairs and issuing early

warnings of potential damage.
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El estudio de los avances recientes en vision por computadora, utilizando la inteligencia
artificial y, especificamente, el aprendizaje profundo, estd impulsando un método

automatico de deteccion de grietas en las redes viales de las ciudades.

En el Perd, este es aun un tema poco explorado. Por lo tanto, se busca enriquecer los
conceptos y exhibir un modelo de deteccion de grietas que sirva de guia para futuras
investigaciones. En este sentido, el objetivo de la tesis es determinar un modelo de
aprendizaje profundo que permita mejorar la precision en el proceso de deteccién

automatica del estado de las superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura.

El primer capitulo, "Protocolo de la investigacién", desarrolla el problema de estudio;
ademas, plantea los problemas, objetivos e hipétesis de manera general y especifica,
presenta las variables de la investigacion y describe la metodologia que guiara el desarrollo

de la tesis.

En el segundo capitulo, se expone el marco teérico asociado con el tema de investigacion.
Esto comprende principalmente los conceptos de fallas en pavimento flexible y los avances
recientes en vision por computadora, especificamente en el marco de la deteccion de fallas
basadas en la técnica de aprendizaje profundo, la cual es un subconjunto del aprendizaje

automatico y del campo de la inteligencia artificial.

El tercer capitulo describe detalladamente el desarrollo del trabajo de investigacion. Se
detallan las plataformas y el hardware utilizados para entrenar las redes convolucionales,
asi como el ecosistema computacional empleado para los experimentos. Posteriormente,
se presentan los resultados experimentales obtenidos utilizando tarjetas graficas de alto
rendimiento, y se analiza la precision del modelo desarrollado, comparandolo con los

resultados del software Pavimenta2 del Banco Interamericano de Desarrollo (BID).

Finalmente, se presentaran las conclusiones que responden a los objetivos de la tesis, asi
como las recomendaciones respecto a la deteccién de grietas y el mantenimiento de los

pavimentos flexibles evaluados.

DETECCION AUTOMATICA DEL ESTADO DE SUPERFICIES DE PAVIMENTO FLEXIBLE EN LA CIUDAD DE PIURA
UTILIZANDO APRENDIZAJE PROFUNDO

Ing. HILDER JAVIER JIMENEZ PESANTES 1



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA CAPITULO I:
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL PROTOCOLO DE LA
UNIDAD DE POSGRADO INVESTIGACION

CAPITULO I: PROTOCOLO DE LA INVESTIGACION
1.1 Identificacion y Descripciéon del Problema de Estudio

Uno de los principales activos de las ciudades en el Peri y en el mundo son las vias
urbanas. Estas son esenciales para el desarrollo de la economia de una ciudad; por tanto,
tener redes viales de buena calidad es una necesidad para casi todas las actividades
socioecondmicas. Por consiguiente, es de vital importancia monitorear el deterioro tanto
por el paso del tiempo como por su uso, mas aun cuando extensas partes del pavimento
se degradan hasta llegar a un estado pésimo, entorpeciendo la transitabilidad vial y

serviciabilidad que deben brindar.

Al buscar soluciones entre las tecnologias empleadas para la evaluacion del estado del
pavimento, se viene promoviendo el uso de la inteligencia artificial. En este caso, buscamos
contribuir con mejorar el proceso de deteccion automatica del estado de las superficies de

pavimento flexible en la ciudad de Piura, de forma que sea eficiente en precision.

1.1.1 Formulacién del Problema General

La conservacién de pavimentos en redes viales es primordial para garantizar la seguridad
y comodidad de los usuarios, ademas de tener importantes beneficios econémicos. A pesar
de ello, segun Rodriguez (2020) afirma que “existen miles de kildbmetros que necesitan ser
inspeccionados, y esta labor se realiza en la mayoria de los casos de forma manual
mediante la inspeccion visual supervisada por expertos, siendo una tarea ineficiente en el

tiempo” (p. XV).

Ahora bien, si nos ubicamos en el escenario del mundo real, cuando los gestores de vias
urbanas de un organismo rector de infraestructura necesitan reparar dicho dafio, necesitan
informacion precisa y actualizada sobre los defectos del pavimento para tomar una decision
efectiva y gestionar de manera eficaz la red vial. Mediante los métodos tradicionales, como
lo seiialan Nguyen et al. (2016), “los inspectores humanos obtienen manualmente la
informacion sobre los defectos de las carreteras. Pero estos métodos manuales son muy

lentos e incdmodos para los inspectores y usuarios de la via” (p. 40).

Consecuentemente, un mayor gasto en la conservacién de la via hace mas dificil su
financiamiento, ocasionando una dilatacién del tiempo y cominmente se le presta atencion
ya cuando el pavimento llega a niveles intransitables. Esto va en aumento como lo muestra

la Memoria Anual del afio 2019, que indica que desde el 2001 al 2019 el gasto del
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mantenimiento vial ha tenido un crecimiento anual promedio del 12 % (Provias Nacional,
2020).

A partir de lo expuesto, en esta investigacion buscamos realizar una plataforma integral
para la evaluacion, monitoreo y mantenimiento de vias pavimentadas de manera mas
eficiente en tiempo y con resultados confiables. Para ello, se utilizara el método de
Aprendizaje Profundo (Deep Learning), una rama prometedora del aprendizaje automético
(Machine Learning). Como caso de estudio tomamos la ciudad de Piura, una de las mas

importantes de nuestra nacion.

Al concluir este trabajo de investigacion, se brindara informacién precisa y actualizada que
facilitara la elaboracion de un plan de mantenimiento en las vias urbanas de pavimento
flexible, permitiendo asi una gestion eficaz para prolongar su conservacion en el tiempo.
La solucién o herramienta de software desarrollada en el marco de esta tesis se aplicara al
estudio de otras vias de interés nacional mediante la técnica conocida como transferencia

de aprendizaje.

Al formular el problema general, se busca orientar la investigacién hacia la solucién de un
problema practico y relevante, utilizando el Aprendizaje Profundo como herramienta para
mejorar la precision de la detecciéon automatica del estado del pavimento flexible en la
ciudad de Piura. Por lo cual, el problema general de investigacion como pregunta vendria
a ser: ¢Cémo mejorar la precision en el proceso de deteccion automatica del estado de
superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura mediante el uso de Aprendizaje

Profundo?

1.1.2 Formulacion de los Problemas Especificos

Se formulan dos problemas especificos que permiten abordar y resolver de manera

detallada el problema general planteado en la presente investigacion; estas son:

e Problema especifico 1: ¢ Como desarrollar un modelo de Aprendizaje Profundo que
mejore la precision del proceso de deteccién automéatica del estado de superficies
de pavimento flexible en la ciudad de Piura?

e Problema especifico 2: ¢Coémo validar la aplicacién del modelo de Aprendizaje
Profundo que es utilizado en la mejora de la precision del proceso de deteccion

automatica de estados en superficies de pavimento flexible de la ciudad de Piura?
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1.2 Objetivos

1.2.1 Formulacion del Objetivo General

El objetivo general de la presente investigacion se centra en abordar el problema general
identificado de una manera especificay concreta en su solucion. Por lo tanto, dicho objetivo
se relaciona de manera directa con la problematica planteada en la investigacion, siendo
el siguiente: Determinar un modelo de Aprendizaje Profundo que permita mejorar la
precision en el proceso de deteccion automatica del estado de superficies de pavimento

flexible en la ciudad de Piura.

1.2.2 Formulacion de los Objetivos Especificos

El objetivo y el problema general planteados se alcanzaron y resolvieron de manera

sisteméatica y ordenada mediante los siguientes objetivos especificos:

e Objetivo Especifico 1: Entrenar un modelo de Aprendizaje Profundo para mejorar la
precision del proceso de deteccién automatica del estado de superficies de
pavimento flexible en la ciudad de Piura.

o Objetivo Especifico 2: Validar la aplicacion del modelo de Aprendizaje Profundo
para mejorar la precisiébn del proceso de deteccidon automatica de fallas en
superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura en comparacion con

Pavimenta2.

1.3 Hipotesis y Variables

1.3.1 Formulacion de la Hipo6tesis General

Se establece una relacién entre las variables de acuerdo con su objetivo y el resultado que
se espera lograr como hipétesis general de la investigacion es: El uso del modelo de
Aprendizaje Profundo mejora significativamente la precision en el proceso de deteccion
automatica del estado de superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura,
permitiendo detectar automaticamente los diferentes tipos de fallas con una precision del
92.76 %.

1.3.2 Formulacion de las Hipotesis Especificas

De la hipétesis general, formulamos las hip6tesis especificas que dan respuesta a la

presente investigacion; estas son:
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e Hipotesis Especifica 1: El modelo de Aprendizaje Profundo mejora el proceso de
deteccion automatica del estado de superficies de pavimento flexible en la ciudad
de Piura al detectar las fallas con una precision igual al 92.76%.

e Hipotesis Especifica 2: El modelo de aprendizaje profundo tendrd una métrica de
evaluacion F1-Score igual o superior al 96% en comparacion con el software
Pavimenta2, lo que valida la mejora de precision del proceso de deteccion

automatica del estado de superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura.

1.3.3 Variables

Las variables predominantes de la investigacion estan relacionadas con el objetivo de
utilizar un modelo de Aprendizaje Profundo para mejorar la precision del proceso de
deteccion automatica de los estados de las superficies del pavimento flexible de la ciudad
de Piura. Lo que permite evaluar el efecto directo del modelo de Aprendizaje Profundo en
la precision del proceso de deteccion automatica; por tanto, se establecen como variable

independiente y dependiente las que a continuacién se mencionan:

¢ Variable independiente: Modelo de Aprendizaje Profundo.
e Variable dependiente: Precision en el proceso de deteccién automatica del estado

de superficies de pavimento flexible.

1.4 Metodologia

1.4.1 Tipos de Investigacion

Segun Hernandez et al. (2014), consideramos que la investigacion tiene un enfoque
cuantitativo, un disefio preexperimental, un nivel aplicativo y se fundamenta en un método

de investigacién hipotético-deductivo a partir de las siguientes razones.

1.4.1.1Por Enfoque

La investigacion se centra en el enfoque cuantitativo, se sustenta en que tiene variables
definidas, utiliza datos numéricos (resolucion y cantidad de imagenes) y busca analizar la
relacion entre las variables de manera objetiva y numérica, aunque el disefio sea

preexperimental.

1.4.1.2 Disefo

Al establecer la variable independiente (el modelo de Aprendizaje Profundo) y la variable
dependiente (la precisiobn en el proceso de deteccién automatica del estado de las
superficies de pavimento flexible), se estan sentando las bases caracteristicas de un disefio

experimental.
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Sin embargo, en un marco de control por parte de la investigacion, se clasifica como
preexperimental, al no contar con un grupo de control, lo que limita la validez interna.
Asimismo, en atencion a aquello, se realiza la comparacién entre el modelo de Aprendizaje
Profundo y el modelo de inteligencia artificial (software Pavimenta2), utilizando la misma
cantidad de imagenes para el entrenamiento de ambos. Al no asignarse las imagenes de
manera aleatoria a cada modelo, se concluye que su grado de control es minimo. Para su

analisis, el disefio se diagramo de la siguiente manera:
G=2X=20

G: Representa al grupo conformado para el entrenamiento del modelo.
X: Representa la evaluacion de la variable dependiente mediante la ejecucién de los
modelos.

0: Representa los resultados de la evaluacién de las imagenes en el tramo seleccionado.

1.4.1.3Por nivel

La investigacion se enfoca en la aplicacion practica del Aprendizaje Profundo para la
deteccion automética de diferentes tipos de deterioros en las superficies de pavimento
flexible. El objetivo principal es utilizar esta tecnologia para mejorar la precision del proceso
de deteccion automatica del estado de las superficies de pavimento flexible; por tanto,

definimos que la investigacion alcanza un nivel aplicativo.

1.4.1.4Métodos

Seguln el método de investigacion, el tipo de inferencia es hipotético-deductivo.

Hipotético: en el objetivo de la investigacion, se plantea determinar un modelo aplicando
algoritmos de Aprendizaje Profundo para mejorar la precision en el proceso de deteccién
automatica del estado de superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura, sin
conocer aun los resultados. Con base en ese objetivo, se plantea la hipétesis de que el
modelo de Aprendizaje Profundo mejorar& el proceso de deteccion automéatica del estado
de superficies de pavimento flexible en la ciudad de Piura al detectar las fallas con una

precision igual al 92.76 %.

Deductivo: una vez que se obtengan los resultados de la evaluacion del modelo de
Aprendizaje Profundo, se procede a demostrar si la hipétesis planteada se cumple o no, es
decir, si el modelo alcanza la precision del 92.76 % en la deteccion de fallas, lo cual
mejorard el proceso de deteccién automatica del estado de superficies de pavimento

flexible en la ciudad de Piura.
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1.4.2 Poblaciéon y Muestra

El muestreo no probabilistico o dirigido por conveniencia es adecuado para la investigacion,
ya que se han seleccionado intencionalmente las imagenes que cumplen con las
caracteristicas de los tipos de fallas definidos en el “Manual de carreteras: Mantenimiento
0 Conservacién vial” del Ministerio de Transportes y Comunicaciones (MTC, 2018), del
Peru, especificamente en el apartado de catdlogo que propone los tipos de deterioros o
fallas en la superficie de rodamiento de la calzada, es decir, la parte del pavimento por

donde transitan los vehiculos.

1.4.2.1 Poblacién

La poblacion de esta investigacion serian todas las imagenes de las vias de pavimento

flexible de la ciudad de Piura, extraidas de los videos grabados en las diferentes avenidas.

Todos los datos recopilados pasan por la etapa de “Preprocesamiento de los Datos
Recopilados en Campo”, la cual se explica a detalle en el acapite 1.4.5. (Etapas
metodolbgicas), a partir de ello nos enfocamos en las imagenes seleccionadas que
cumplen con la homogeneidad por su tipo de falla, esto de acuerdo con las caracteristicas
e informacion detallada que menciona el “Manual de carreteras: Mantenimiento o
conservacion vial” (MTC, 2018). Las imagenes que fueron seleccionadas en el Pavimento
Flexible de la ciudad de Piura fueron capturadas en un solo momento y pertenecen

Gnicamente a los tres tipos de fallas superficiales que se evallan en esta investigacion.

Debido a limitaciones en cuanto a recursos y tiempo en la investigacion, se realizé el
muestreo a partir de esta poblacién. Por lo tanto, se incluyeron los siguientes criterios de

inclusion y exclusion:

e Criterios de inclusién: se seleccionan imagenes que presentan de manera clara los
tres tipos de fallas establecidos en el catadlogo "Deterioros o Fallas de los
pavimentos flexibles", tales como fisura longitudinal, fisura transversal y piel de
cocodrilo (MTC, 2018, p. 86).

e Criterios de exclusion: se excluyeron las imagenes que no mostraban claramente
los tipos de fallas de interés especificados en el catalogo "Deterioros o Fallas de los
pavimentos flexibles", asi como aquellos que no concordaban con las
caracteristicas observadas en las “fotografias de referencia” (MTC, 2018, pp. 86-

100).
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1.4.2.2 Muestra

El tipo de muestreo utilizado es no probabilistico por conveniencia, ya que se han

seleccionado las imagenes en funcién de su disponibilidad y adecuacion a los criterios.

La unidad de muestreo y analisis son las imagenes de los tres tipos de fallas en el

pavimento flexible.
La muestra final consta de 3312 imagenes, distribuidas de la siguiente manera:

e Fisura longitudinal: 1104 imagenes.
e Fisura transversal: 1104 imagenes.

e Piel de cocodrilo: 1104 imagenes.

La justificacion del tamafio de muestra se fundamenta en que la cantidad de 3312
imagenes se estima como representativa de la poblacion. Esto se debe a que se ha logrado
recopilar un nimero considerable de imagenes para cada categoria de falla. Dicha cantidad
de datos se considera suficiente para permitir un aprendizaje apropiado durante el
entrenamiento del modelo. Por consiguiente, esto facilitard el logro de los objetivos

propuestos en la investigacion y posibilitara la obtencion de conclusiones validas.

1.4.3 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

1.4.3.1Técnicas de recoleccion de datos

Para la recoleccion de datos en este estudio, se optd principalmente por la técnica de
observacién en campo. Esta técnica resultd sumamente 0til, ya que permitié obtener
informacion de manera no intrusiva, sin interferir con el objeto de observacion. En este
caso, se utilizé grabaciones de video para registrar imagenes detalladas de la superficie
del pavimento flexible en las vias de la ciudad de Piura. Esta técnica permiti6 analizar con

detenimiento cada detalle y observar las imagenes en gabinete para su respectivo analisis.

Respecto a la seleccion de la red pre-entrenada DenseNet-BC, no se trata propiamente de
un dato recolectado en si mismo, sino de una eleccién realizada para utilizar una tecnologia
existente ya pre-entrenada en una gran cantidad de datos de imagenes para reconocer
patrones y caracteristicas de las imagenes, lo que permite ahorrar tiempo y recursos en el

proceso de entrenamiento del modelo propuesto en esta investigacion.
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1.4.3.2Instrumentos de recoleccion de datos

Los datos deben recopilarse con instrumentos que permitan adquirir y almacenar imagenes
para entrenar el modelo de Aprendizaje Profundo y alcanzar los objetivos de la

investigacion.

Para recolectar los datos se us6 sistemas de escaneo por area (fotografias) y video,
capturados con un smartphone de alta gama (Xiaomi 11T Pro) desde un vehiculo modelo
CHERY Q 22.

Para registrar la cantidad de imagenes seleccionadas, se empled un formato especifico
detallado en el Anexo 4, el cual posibilitd la clasificacion de las imagenes segun el tipo de
falla observado en el pavimento flexible. Con esto, se logré contabilizar y organizar de
manera precisa todas las imagenes seleccionadas, lo que simplificé su almacenamiento en

una base de datos estructurada por el tipo de falla correspondiente.

Ademas, es importante mencionar que la red pre-entrenada se utiliz6 en conjunto con la
técnica de aprendizaje transferido para adaptarla a las caracteristicas especificas de los

tipos de fallas en el pavimento flexible de la ciudad de Piura.

1.4.4 Técnicas e Instrumentos de Analisis y Procesamiento De Datos

1.4.4.1Técnicas de andlisis y procesamiento de datos

Preprocesamiento de imagenes para ajustar y mejorar la calidad de las imagenes

adquiridas en campo, como por ejemplo eliminar ruido.
Modelado de Aprendizaje Profundo (procesamiento de imagenes).

Andlisis estadistico del entrenamiento del modelo de Aprendizaje Profundo, evaluacion del
modelo mediante el calculo de probabilidades y la validacién mediante el porcentaje de

coincidencias.

1.4.4.2Instrumentos de analisis y procesamiento de datos

Para extraer todas las imagenes se automatiz6 con scripts ejecutados en Python, y para
los recortes de limpieza de ruido algunos se realizaron en Python, pero la gran mayoria se
hizo en el software de edicidon de imagenes Adobe Photoshop version del 2021 mediante
procesos semiautomaticos. Asi también, este Gltimo programa se utilizé para el aumento

del conjunto de datos.
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Se empled un ambiente de desarrollo para programar en el lenguaje Python. Se utilizé la
biblioteca TensorFlow, la cual es un framework de cédigo abierto completo que permite
realizar tareas importantes, tales como el modelado y entrenamiento de redes neuronales.
Para realizar tareas especificas de procesamiento de imagenes y videos, como la
deteccidn y clasificacion de objetos, se emple6 ImageAl, una biblioteca que complementa

a TensorFlow para el modelado en Aprendizaje Profundo.

La métrica de precision de prueba (test accuracy) se monitorea a lo largo de las épocas de
entrenamiento. El valor médximo de esta métrica se registra y se considera la mejor
precision de prueba (best test accuracy). En esta investigacion se presentan mediante

graficos lineales.

La evaluacién del modelo se realiza con imagenes nuevas, es decir, imdgenes que no
formaron parte del conjunto de entrenamiento ni del conjunto de pruebas. Cuando se
clasifica una imagen nueva utilizando el modelo, este calcula la probabilidad que el
algoritmo le da a cada una de las categorias de clasificacion y finalmente asigna la

categoria con la mayor probabilidad.

Se valida el modelo de Aprendizaje Profundo al comparar la precision de detecciéon
automatica de fallas con el software Pavimenta2 mediante el porcentaje de coincidencias

en tablas.

1.4.5 Etapas metodoldgicas

Con el objetivo de garantizar un enfoque completo y preciso, se ha decidido seguir una
metodologia en etapas, teniendo en cuenta las siguientes premisas. Durante las tres
primeras etapas se recolectaran imagenes precisas y relevantes, se les aplicara un proceso
de preprocesamiento y se disefiara la estructura de la red neuronal que finalmente se
ejecutard en el entrenamiento en la cuarta etapa. A continuacion, se detallan las etapas

con sus respectivos pasos:

Etapa 1. Recopilacién de Datos de Campo:
e Se grabaron videos con la camara principal de 108 megapixeles del smartphone,
colocada en el parabrisas delantero del vehiculo.
e Serecorrieron tramos de las avenidas Miguel Grau, Don Bosco (ex Circunvalacion),
Andrés Avelino Caceres, Cesar Vallejo y Sanchez Cerro de la ciudad de Piura.

Exactamente, como se aprecia en el Anexo 5.
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Las velocidades en que se recorrieron las avenidas seleccionadas oscilaron entre
los 25 y los 35 kilémetros por hora. Ademds, se procur6 mantener una velocidad
constante a lo largo de cada recorrido de las vias evaluadas. De este modo, se
pudo garantizar la uniformidad en la recoleccién de los datos necesarios para el
analisis correspondiente.

Todas las grabaciones de video han sido configuradas para que alcancen una
velocidad de fotogramas maxima de 30 FPS, lo que significa que obtienen hasta 30
fotografias por cada segundo de grabacion.

Se procede a extraer todas las imagenes capturadas tanto en la ida como en la

vuelta del tramo recorrido para su posterior evaluacion.

Etapa 2. Preprocesamiento de los Datos Recopilados en Campo:

Se extrajeron las imagenes del video de cada avenida de acuerdo con su recorrido.
Posteriormente, se seleccionaron aquellas imagenes que presentaban las tres
fallas de interés. Estas imagenes tienen una resolucion de 1080 x 1920 pixeles, tal
como se especifica en el Anexo 4.

En el proceso de seleccion, se observé que muchas de las imagenes presentaban
baja calidad debido al ruido presente. Como medida, se procedi6 a recortar todas
las imagenes seleccionadas a un tamafio de 800 x 450 pixeles. Esta accién permitio
la eliminacion del ruido y la aplicacion de un segundo filtro de mayor calidad,
garantizando asi que solo se incluyeran imagenes que cumplian con los criterios de
inclusion establecidos.

Se identificé que las fotografias presentaban un alto nivel de ruido, lo cual podria
impactar negativamente en el proceso de entrenamiento. Ademas, las imagenes
eran demasiado pesadas. Por consiguiente, se realiz6 un recorte selectivo,
centrdndose Unicamente en la extraccion de la informacion relevante sobre la falla.
Esta accion posibilitd mejorar tanto la calidad como el tamafio de las imagenes, lo
gue resultdé en una optimizacion del proceso de aprendizaje.

Después de completar el proceso de reduccién de ruido en los recortes, se procedio
a estandarizar el tamafio de las imagenes alrededor de 200 pixeles de ancho y alto.
De esta manera, se asegur6 de que todas las imagenes tuvieran la misma
resolucion y calidad aproximada. Esta decision se tomé para garantizar una alta
precision y aprovechar al maximo la capacidad informética de las GPU vy el

algoritmo pre-entrenado disponible para esta investigacion.
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Al contar con una cierta cantidad de imagenes que cumplian con los criterios de
inclusion y reducir el ruido significativamente, se procedié al aumento del conjunto
de datos, que también es conocido como data augmentation, que es el proceso de
aumentar la cantidad de imagenes disponibles para el entrenamiento.

Al final, se guardaron las imagenes de acuerdo con su tipo de falla y se clasificaron
para el entrenamiento en carpetas de nombre train y test. Al tener la base de datos

definida, se procede a disefiar la estructura de la red neuronal base.

Etapa 3. Disefio de Estructura de Red Neuronal Base:

En sintesis, se elaboro el script en el entorno de Python con la tarea principal de
entrenar el nuevo modelo de Aprendizaje Profundo con la arquitectura de red
neuronal convolucional seleccionado como algoritmo base para aplicar aprendizaje
transferido con el conjunto de datos de imagenes de fallas del pavimento flexible

capturadas por la cAmara del smartphone de esta investigacion.

La siguiente etapa se enfoca en generar la respuesta de la primera pregunta especifica y

con ello validar su hipdétesis.

Etapa 4. Entrenamiento de Modelo Propuesto:

Se dividié el conjunto de entrenamiento en dos partes: train y test, como se
menciond previamente.

Antes de entrenar el modelo, se debe asegurar de tener una tarjeta grafica
compatible. Se importa la red pre-entrenada y se entrena con los datos de
entrenamiento. Se ajustan los hiper-pardmetros, como el nimero de épocas y el
tamafio de los lotes (Batch Size) para lograr la precision requerida.

Resulta crucial someter el modelo de Aprendizaje Profundo a una evaluacion
exhaustiva a través de un conjunto de pruebas rigurosas. El objetivo es lograr
predicciones precisas en nuevas fotografias. Este procedimiento se llevara a cabo
una vez que los resultados del entrenamiento hayan convergido en torno a la
precision de la hipotesis planteada.

Posteriormente, se incluyeron codigos para detectar y delimitar las fallas de cada
tipo en estudio. Asimismo, se llevaron a cabo las pruebas.

Finalmente, se procede a realizar la prueba en un tramo seleccionado y se
comparan los resultados con otro modelo de inteligencia artificial del software de

Pavimenta?2, utilizando la misma base de datos de entrenamiento.
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Después de finalizar la implementacion del modelo propuesto por esta investigacion en el

analisis, surgié la pregunta: ¢(Cémo validar el software con el modelo de Aprendizaje

Profundo propuesto?

Etapa 5. Realizacion de Pruebas y Comparacion de Resultados:

Para la seleccion del conjunto de validacion, se eligié6 un tramo especifico de
aproximadamente 1 km ubicado sobre la superficie de pavimento flexible a lo largo
de la Avenida Don Bosco, el cual presenta fallas. La informacion se grabé en video
Yy, posteriormente, se extraeran imagenes con el objetivo de realizar la evaluacion.
La evaluacion de las mismas fotografias a procesar no tiene ningun filtro, solo se
proceden a evaluar, ya que la deteccion sera automatica por cada modelo. De esta
forma, se asegura la objetividad y transparencia en la evaluacion de los resultados.
En Ultima instancia, se procede a comparar los resultados del software desarrollado
con el nuevo modelo de Aprendizaje Profundo con los resultados previos de
Pavimenta2 para evaluar la precision del enfoque propuesto y su potencial

aplicacion préctica.

Etapa 6. Redaccion y Sustentacion de la Tesis de Maestria:

En esta ultima etapa del proceso, se analizardn los resultados obtenidos al
comparar las métricas de evaluacion entre el software desarrollado y Pavimenta2.
Este analisis posibilitara determinar si el software categoriza las fallas de manera
similar a Pavimenta2, validando asi la precision en la deteccion automatica de los
estados de las superficies de pavimento flexible. Una vez logrados los objetivos
propuestos, se procedera a la redaccion final de la tesis. Posteriormente, se llevara
a cabo la presentacioén, se atenderan las observaciones planteadas y se realizara

la sustentacion final de la tesis.
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2.1  Antecedentes de la Investigacién

Se realiz6 una busqueda exhaustiva y revisiébn minuciosa de textos y articulos cientificos
publicados en revistas indexadas, que abordan los objetivos de este trabajo de

investigacion.

Esta busqueda condujo a encontrar numerosas investigaciones relacionadas con la
deteccion y clasificacion automatizadas de fallas en pavimentos, las cuales han arrojado
resultados significativos. En consecuencia, este estudio se enfoca en cuatro etapas
fundamentales: la adquisicion de datos, el preprocesamiento y procesamiento de imagenes
mediante el método de Aprendizaje Profundo, y como quinta etapa, la validacién de la

métrica de evaluacién a través de la realizacion de pruebas y la comparacion de resultados.

Por lo tanto, se presentan las investigaciones relevantes que respaldan las cuatro etapas
mencionadas anteriormente, al tiempo que se destaca que la quinta etapa constituye una

incorporacion novedosa en esta investigacion.

2.1.1 Antecedentes anivel Internacional

e “How to Get Pavement Distress Detection Ready for Deep Learning? A Systematic
Approach”, Eisenbach et al. (2017): en este estudio, se prepard una base de datos
libre que permite desarrollar una extensa evaluacion de redes neuronales profundas
modernas, logrando evaluar el estado de arte en la deteccién de fallas en el
pavimento de manera significativa mediante un proceso estandarizado que cumple
con las regulaciones federales Alemanas. Analizando la eficacia de técnicas tales
como el dropout, batch normalization , max-norm regularization y weight decay. Los
mejores resultados de los algoritmos para evaluar la regularizacién se lograron
utilizando los métodos de dropout, seguido de batch normalization y el que

disminuy6 notablemente el rendimiento fue large weights.

e ‘Road damage detection and classification using deep neural networks with
smartphone images”, Maeda et al. (2018): esta investigacion aporta contribuciones
relevantes en relacion a los temas planteados. Primero, se prepara a gran escala
un conjunto de datos de 9053 imagenes de dafios en la carretera capturadas con
un teléfono inteligente instalado en un vehiculo, abarca 15,435 casos de fallas en

la superficie de la carretera. En segundo lugar, el conjunto de datos se entrena con
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un método de detecciobn de dafios innovador basado en redes neuronales
convolucionales, de ello se compara la precision en el tiempo de ejecucion entre un
servidor con GPU y un teléfono inteligente. Por Gltimo, se demuestra que el tipo de
dafio se logra clasificar en ocho categorias con alta precision empleando el método

propuesto.

e ‘“Feature pyramid and hierarchical boosting network for pavement crack detection”,
F. Yang et al. (2019): se propone una arquitectura de red novedosa, denominada
Feature Pyramid and Hierarchical Boosting Network (FPHBN) que se basa en
técnicas de Aprendizaje Profundo y también se sugiere una medida novedosa para
la deteccion de grietas llamada Average Intersection Over Union (AlU). Se compara
FPHBN a otros métodos de deteccion de grietas basados en técnicas de
Aprendizaje Profundo como Holistically-Nested Edge Detection (HED), Richer
Convolutional Features (RCF), Fully Convolutional Networks (FCN) y este ultimo
CrackForest que estd basado en métodos tradicionales que se entiende en esta
investigacion como técnicas de aprendizaje no profundo. En resumen, los métodos
mencionados son utilizados con cinco conjuntos de datos de grietas (imagenes) que
son conocidos como CRACK500, GAPs384, Cracktree200, CFD y AEL; finalmente
como resultado se obtuvo que el valor de AlU del método propuesto FPHBN tiene

un mejor rendimiento en comparacion que HED, RCF, FCN y CrackForest.

e “A method of data augmentation for classifying road damage considering influence
on classification accuracy”, Tsuchiya et al. (2019): esta investigacién propuso un
método para el aumento de datos de aprendizaje del conjunto de datos de dafios
en la carretera teniendo en cuenta la influencia de los datos aumentados en la
precision de la deteccién y clasificacion. Los métodos efectivos de aumento de
datos dependen de la clase. Se seleccionan en un inicio dieciséis conjuntos de
datos y cinco métodos de aumento de datos para cada clase de forma
independiente. El conjunto de datos de aprendizaje 6ptimo se genera mediante la
aplicacion de métodos efectivos de aumento de datos. YOLOvV3 es una inteligencia
artificial que ha sido altamente entrenada y capacitada y que funciona con el
conjunto de datos generados y obtiene muy buenos resultados. La evaluacion
cuantitativa realizada por los autores mostr6 que YOLOvV3 entrenado con el
conjunto de datos generado por el método propuesto obtiene un error de precisiéon

media (MAP) de 27.41% mas alto que el entrenado con el conjunto de datos original.
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e “Detection and classification of road damage using R-CNN and faster R-CNN: a
deep learning approach”, Arman et al. (2020): el estudio investigé sobre la deteccion
y clasificacion de dafios en la carretera a partir de imagenes de superficies de la
carretera utilizando el método de deteccion de objetos. Aplicé el algoritmo de red
neuronal convolucional multiple (CNN) para clasificar los dafios en las carreteras e
identifico qué algoritmo funciona mejor en la deteccion y clasificacion de esa tarea.
Los dafios se clasifican en tres categorias: bache, fisura y destape. La recopilacién
de informacion se llevo a cabo a través de capturas fotogréficas de las calles de
Dhaka utilizando la camara de un dispositivo movil, para luego preparar los datos
mediante ajustes como el redimensionamiento de las imagenes, el balance de
blancos, la modificacién de contrastes y la adecuada asignacién de etiquetas. En
esta investigacion, se implementaron los modelos de deteccion de objetos R-CNN
y FASTER R-CNN para identificar los dafios en las carreteras, mientras que para la
clasificacion se emple6 Support Vector Machine (SVM). Los resultados demuestran

gue la precision sobresaliente del 98.88% se logré con FASTER R-CNN.

o “Deep learning-based road damage detection and classification for multiple
countries”, Arya et al. (2021): en esta investigacién, los autores exploraron con un
conjunto de datos de dafios viales heterogéneos a gran escala que comprende
26,620 imagenes recopiladas de carreteras de varios paises. Concluyeron que el
rendimiento de los modelos de Aprendizaje Profundo para detectar y clasificar estos
dafios se ve afectado por el pais de origen de las imagenes. No obstante,
demostraron que es factible desarrollar un modelo eficiente de deteccion de dafios
en las carreteras de un pais mezclando los datos locales de algun otro pais. En
esencia, este trabajo sienta las bases para crear un modelo estandarizado de
deteccion y clasificacion de dafos en carreteras que se aplique a nivel mundial, lo

cual seria util para ingenieros, autoridades viales y municipios de diferentes paises.

o “An efficient method for detecting asphalt pavement cracks and sealed cracks based
on a deep data-driven model”, N. Yang y Li (2022): en este estudio, los
investigadores presentaron cuatro contribuciones. En primer lugar, propusieron un
nuevo método de anotacién denso y redundante para detectar las caracteristicas
estructurales de las grietas en el asfalto y las grietas selladas. En segundo lugar,
desarrollaron un conjunto de datos que contenia 10,400 imégenes de pavimento
basadas en este nuevo enfoque de anotacion. En tercer lugar, utilizaron un método

semiautomatico de etiquetado de grietas y grietas selladas, lo que ahorré un 80%
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del tiempo en comparacién con el etiquetado manual, mejorando significativamente
la eficiencia del proceso de deteccién de grietas. Finalmente, evaluaron 13 modelos
de deteccion de objetos populares, y los resultados demostraron que los métodos
de etiguetado denso y redundante eran efectivos. En resumen, los modelos de la
serie YOLOv5 mostraron un mejor rendimiento y un equilibrio mas adecuado en
comparacion con los demas, siendo YOLOv5s el mejor con una puntuacion F1 del
86.79% y un tiempo de inferencia de 14.8 ms. Esta tecnologia nos permite identificar
estos defectos con precision, lo que resulta crucial para el mantenimiento y la

reparacion adecuada de las carreteras.

2.1.2 Antecedentes a nivel Nacional

En el Peru, no se cuenta con informacion precisa sobre el inicio del uso de la tecnologia
prometedora de Inteligencia Artificial, especialmente en el subcampo de Aprendizaje
Profundo. A pesar de ello, se tiene conocimiento de que su implementacion ha ido en
aumento en los Ultimos afios. Se han identificado estudios independientes relacionados
con pavimentos flexibles realizados en Universidades Peruanas, aunque estos estudios

son aun escasos. Algunos de los destacados son:

¢ ‘“Influencia de la rigidez del pavimento en la condicién superficial del pavimento
utilizando técnicas de inteligencia artificial en la via nacional PE-26B”, Esplana y
Pérez (2021): en la presente investigacion, se planted el objetivo de analizar como
la rigidez del pavimento afecta la condicién superficial de la via nacional PE-26B,
tramo Huancavelica - Lircay. Se identificaron 70 unidades muestrales para recopilar
datos del namero estructural corregido (SNC) y el indice de condicién del pavimento
(PCI). A través de estadisticas descriptivas, se evaluaron los datos para determinar
la correlacion entre las variables. Posteriormente, se utilizé redes neuronales
artificiales para analizar esta dependencia. El resultado fue un modelo inteligente
que predice el valor del indice de condicion del pavimento (PCI) utilizando el dato
de entrada del numero estructural corregido (SNC). El modelo se ajusté bien a los
datos y demostré una correlacion positiva significativa con un coeficiente de
determinacion de R2 = 0.9127. Asi, se concluy6 que el nUmero estructural corregido
influye de manera considerable en la condicion del pavimento. En resumen, la
rigidez del pavimento tiene un impacto sustancial en la condicion superficial del
mismo, demostrando la eficacia del uso de técnicas de inteligencia artificial en la

via nacional PE-26B.
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e “Deep learning para la deteccion de fallas en pavimentos de una zona del distrito
de Villa Maria del Triunfo 2022”, Zufiga (2022): la tesis de investigacion tiene como
objetivo desarrollar un sistema de inteligencia artificial basado en Aprendizaje
Profundo para detectar fallas en pavimentos de asfalto y concreto en una zona de
Villa Maria del Triunfo. Para ello, se utilizaron las metodologias de CommonKAD'S
y el algoritmo YOLOV5, junto con Python y diversas bibliotecas. Se trabajo con una
muestra de 420 imagenes que mostraban fallas como grietas y huecos, capturadas
con un teléfono inteligente, de las cuales se analizaron 201. En la fase de pruebas
(test), se analizaron 30 imagenes con un nivel de confianza promedio del 0.62 %
después de 724 iteraciones. Los resultados muestran una precision del 0.93 % en
la deteccion de grietas y del 0.77 % en la deteccién de huecos, con una sensibilidad
del 0.92 % y 0.91 % respectivamente. La puntuacion final fue del 0.86 % para grietas

y del 0.77 % para huecos.

2.1.3 Antecedentes anivel Local

No se han encontrado estudios en la localidad que estén relacionados con la tematica de

la investigacion.

2.2 Bases Tedricas

En esta seccion, se hace referencia al concepto de pavimento flexible y sus tipos de fallas,
enfocandose solo en aquellas que son objetivo de deteccién en esta investigacion.
Ademas, se explica la teoria del método de Aprendizaje Profundo y sus principales

enfoques relacionados con esta tesis.

2.2.1 Pavimento Flexible

De acuerdo con el “Manual de Carreteras: Suelos, Geologia, Geotecnia y Pavimentos” del
Ministerio de Transportes y Comunicaciones (MTC), el pavimento flexible consiste en una
estructura multicapa que incluye una capa de rodadura asfaltica sobre capas granulares

de base y sub-base.

Esta estructura debe proporcionar una superficie uniforme y resistente al tréfico,
condiciones climaticas y otros factores, distribuyendo adecuadamente las cargas a las
capas inferiores (MTC, 2014).

En la Figura 1 se muestra como estd compuesta por lo general la estructura de un

pavimento flexible, y estas se detallan a continuacion:
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Figura 1

Estructura del pavimento flexible

CAPA DE RODAMIENTO

CAPA INTERMEDIA RIEGO DE SELLO
RIEGO DE
IMPREGNACION

CARPETA DE RODADURA
<4—BASE
B

ESPESOR DE

LA ESTRUCTURA 4—SUB-BASE

DEL PAVIMENTO

j \ SUELO
SUB-RASANTE SOPORTANTE

Nota: Adaptado de (MTC, 2014).

2.2.2

Subrasante: es la capa mas extensa y profunda que sirve de base para la estructura
del pavimento. Inicialmente, corresponde a la superficie finalizada de la carretera
tras las operaciones de movimiento de tierras, ya sea por corte o relleno.
Sub-base: es una capa de material disefiada para drenar el agua y dar soporte a la
base y la superficie de rodadura.

Base: en la estructura, la capa inferior cumple la funcién de sostener, distribuir y
transmitir las cargas sometidas por el transito. Se trata con asfalto, cemento o cal.
Carpeta de rodadura: es la capa superficial del pavimento flexible, situada sobre la
base para asegurar una buena adherencia. Esta capa es la que directamente

soporta las cargas generadas por el transito vehicular.

Clasificacién de los diferentes tipos de fallas de los pavimentos flexibles

El “Manual de Carreteras: Mantenimiento o Conservaciéon Vial” del MTC (2018), clasifica

los deterioros o fallas del pavimento flexible en dos categorias, denominadas

“estructurales” y “superficiales” (p. 86).

En el caso de la investigacion, se centra exclusivamente en la tipologia de la falla, ya que

la clasificacion en las categorias abordaria un tema aparte de discusion y el enfoque

principal es la deteccién de acuerdo con el tipo de falla en el pavimento flexible; por tanto,

de acuerdo con la tipologia de falla propuesta en el “Manual de Carreteras: Mantenimiento

0 Conservaciéon Vial” del MTC (2018), se identifican en un pavimento flexible las fallas

mencionadas a continuacion:

Piel de cocodrilo.
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e Baches (Huecos).

e Deformacion por deficiencia estructural.
e Ahuellamiento.

¢ Reparaciones o Parchados.

e Peladura y Desprendimiento.

e Fisuras longitudinales.

e Fisuras transversales. (p. 86)

2.2.2.1Tipologia de fallas y su deteccidn
De acuerdo con el "Manual de Carreteras: Mantenimiento o Conservacion Vial* (MTC,
2018), se han seleccionado las siguientes fallas de pavimento flexible de interés para la

investigacion:

¢ Falla piel de Cocodrilo: este deterioro o falla se manifiesta en la capa asfaltica del
pavimento flexible con la caracteristica particular de que las fisuras y/o grietas son
ramificadas en forma de escamas irregulares que se asemejan a la piel de un
cocodrilo, como se observa en la figura 2. Estas grietas son superficiales, pero
también indican problemas subyacentes en la estructura del pavimento, como la
fatiga del material debido al trafico y a las condiciones climaticas. La presencia de
la falla "piel de cocodrilo" compromete la durabilidad y capacidad de carga del
pavimento flexible, por lo que su deteccion y reparacion oportuna son

fundamentales para mantener la integridad en las vias a nivel nacional (MTC, 2018).

Figura 2
Fisura piel de cocodrilo

e Fisuras longitudinales: este deterioro o falla se manifiesta en la capa asféltica del
pavimento flexible como fisuras y/o grietas que se extienden en la direccion del flujo

de trafico, como se observa en la Figura 3. En la mayoria de los casos, estas grietas
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son causadas por fatiga del material y problemas en la base del pavimento que
indican insuficiencia estructural del pavimento. Por consiguiente, detectar y reparar
este tipo de falla es fundamental para mantener la infraestructura vial en
condiciones 6ptimas (MTC, 2018).

Figura 3

Fisura longitudinal

e Fisuras transversales: son fracturas transversales del pavimento que se presentan
de manera perpendicular (o cercana) al eje de la via, como se observa en la Figura
4. Este tipo de falla generalmente proviene de la retraccion térmica de la mezcla
asféltica, la cual pierde flexibilidad debido a un exceso de material de relleno o al
envejecimiento del asfalto. También puede deberse a la propagacion de grietas
desde capas inferiores y a la apertura de juntas de construccion que no fueron
adecuadamente selladas (MTC, 2018).

Figura 4

Fisuras transversales
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2.2.3 Aprendizaje Profundo

2.2.3.1 Acontecimientos y Cronologia

La historia del Aprendizaje Profundo se encuentra en un campo anteriormente conocido
como cibernética. Este campo comenz6 a desarrollarse en 1943 con la publicacion de un
articulo de McCulloch y Pitts, en el que trataron de explicar el funcionamiento del sistema

nervioso.

En la Figura 5, se observa la representacion matematica del modelo de neurona artificial
de McCulloch-Pitts. De esta comparacion, se concluye que el objetivo de una neurona
artificial es imitar el comportamiento de una neurona bioldgica. La interaccion entre estas

neuronas artificiales da lugar a la formacién de redes neuronales artificiales.

La Figura 6 presenta una cronologia que proporciona una representacion visual de los
eventos que han consolidado los estudios en el campo de las redes neuronales artificiales
a lo largo del tiempo. Este proceso ha llevado al desarrollo de lo que hoy se conoce como

Aprendizaje Profundo o Deep Learning, en inglés.

Finalmente, desde hace unos afios Hinton et al. (2006) demostraron la creacién de una
nueva red neuronal llamada Red de creencia profunda, en su articulo titulado "A fast
learning algorithm for deep belief nets". Este tipo de red neuronal hizo que el proceso de
entrenamiento con grandes cantidades de datos fuera mas sencillo. A partir de ese afio, se
ha venido utilizando el término Deep Learning, el cual se basa en una estructura de red

neuronal que pretende emular el aprendizaje biolégico.

Figura 5

Comparacion entre una neurona bioldgica y una neurona artificial

Neurona bioldgica Neurona artificial
l l Modelo de McCulloch-Pitts
Sefales

de En(lade\‘ Dentiitas

X X 7
/ Salida del Impulso . ! Wi
(haciaoraneurona)  Dendritas
Direccion del i

; entradas ] 2
Impulso Nervioso / ( ) \3 _
Sinapsis . W Salida
(pesos \‘ P Neurona

n CSOs

Cuerpo
Celular

Axén Entradas
(salida)
L 2

Nucleo

Nota: Adaptado de (Lao et al., 2017).
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Figura 6
Cronologia de momentos importantes en la historia del aprendizaje profundo
ACONTECIMIENTOS MAS IMPORTANTES EN LA HISTORIA DEL APRENDIZAJE PROFUNDO

ﬁumm;/iha: ;hlnkzo c:mo Geoffrey Hinton, Ruslan
erral e f e grogagu (;on Salakhutdinov, Osindero y
para el entrenamiento de redes Fap RS

neuronales, con ello calculo los iérd d
es0s dE IClS neuronas creacion de una nueva re
sorr‘es ondientes a las distintas et ilaioadiie Bedioe
P creencia profunda.
| capas de las mismas.

Hebb relaciona con éxito | | Disefio del perceptrén,
el comportamiento con las | | Frank Rosenblatt desarrollo
redes neuronales y la | | una aplicacién a partir de la
actividad cerebral, a lo neurona de McCulloch y
que  se le llama | | Pitts, utilizando las ideas de

Pitts 'y McCulloch
realizan el

primer modelo
matemdtico de

una red neuronal.

“conexiones sindpticas”. aprendizaje de Donald Hebb.

Iniclo de la Entusiasmo temprano,
Inteligencia artificlal grandes expectativas Una dosis de realidad Aprendizaje profundo

Nota: Adaptado de (Hinton et al., 2006).

2.2.3.2 Definiciones generales.
Segun Chatterjee (2020), el concepto de inteligencia artificial se refiere al término
fundamental empleado para describir la capacidad que posee una computadora 0 maquina

para ejecutar y gestionar determinadas actividades o decisiones.

Por otro lado, Saleh (2019) se enfoca en las caracteristicas distintivas de la inteligencia
artificial, las cuales son: la capacidad de prediccion y adaptacion (con el uso de algoritmos
gue identifican patrones a partir de grandes cantidades de informacién), la toma de
decisiones de forma auténoma (la habilidad de aumentar la inteligencia humana, brindar

informacion y mejorar la productividad), el aprendizaje continuo y la prediccién del futuro.

Una rama importante de la inteligencia artificial es el aprendizaje automéatico que se centra
en el uso de datos y algoritmos para modelar como aprenden los humanos, aumentando

gradualmente su precision (Chatterjee, 2020).

Por tanto, el aprendizaje automéatico se refiere a métodos que detectan automaticamente
patrones en bases de datos, y utilizan estos patrones para predecir informacion futura o

tomar decisiones bajo incertidumbre (Murphy, 2012).

Finalmente, es necesario definir el término de Aprendizaje Profundo, que es un subcampo
del aprendizaje automético dentro del campo de la inteligencia artificial, como se muestra
en la Figura 7. Los algoritmos de Aprendizaje Profundo se organizan de manera
estructurada o jerarquica, emulando el proceso de aprendizaje humano con el objetivo de
adquirir conocimientos especificos. Constituye una funcién de aprendizaje automatico que
opera mediante un proceso de toma de decisiones no lineal. Esto permite a los modelos

computacionales, compuestos por mdlltiples capas de procesamiento, aprender
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Figura 7
Organizacién y relacion de los subconjuntos con la inteligencia artificial

ALGORITMOS DE PROGRAMACION
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

[APRENDIZAJE NO
SUPERVISADO

2.2.3.3Principios y elementos que lo componen.

El Aprendizaje Profundo utiliza algoritmos mas complejos que el Aprendizaje Automatico,
centrandose en el uso de redes neuronales artificiales para imitar el funcionamiento de las
redes neuronales biolégicas. Sus principales aplicaciones son tareas de clasificacion, como

reconocimiento de voz y clasificacion de imagenes (Manzanares, 2019).

En la Figura 8 se muestra el diagrama de flujo del proceso simplificado de Aprendizaje
Profundo de una red neuronal. En el centro de cada modelo de Aprendizaje Profundo, hay
una red neuronal artificial. Principalmente, una red neuronal artificial estd compuesta por
un namero variable de capas de neuronas, y la informacion se desarrolla viajando de capa

en capa hasta llegar a la capa final (Montalvo, 2021).

Figura 8
Diagrama de flujo del proceso de aprendizaje profundo de una red neuronal

Red Neuronal
Incluyendo las
conexiones -
(pesos) entre las
neuranas

Funcién de
Activacion

Ajuste de los
Pesos (Gradiente 2
Deoscendients)

Nota: Adaptado de (Montalvo, 2021).

Ahora presentamos a detalle cada elemento que compone y patrticipa en el proceso de

Aprendizaje Profundo:
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2.2.3.3.1 Redes Neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales, o traducidas al inglés artificial neural networks, son
conocidas por sus siglas (ANN), y consisten en modelos computacionales capaces de
procesar aprendizajes mediante unidades interconectadas que sirven como neuronas
artificiales. Esto esta inspirado en el proceso de aprendizaje del cerebro humano (Montalvo,
2021).

En la Figura 9 se muestra una red neuronal artificial mas basica de las ANN conocida por
perceptron simple, y su estructura se compone de tres elementos principales: Primero
recibe unas entradas (x) que suelen ser del exterior 0 de otras neuronas de la red que
estuvieran interconectadas. Segundo, un sumador que suma las sefiales de entrada

ponderadas mediante sinapsis o0 enlaces de conexion.

Figura 9

Estructura tipica de una neurona artificial

Funcion 1
de activacion |

l’/\ . |
f(*) —>

‘\'j
ORENONG

. Funcidn |
) de suma
O
» Neurona
Pesos
sinapticos

Nota: Adaptado de (Haykin, 1998).

Cada entrada esta asociada a un peso (W), y mientras mayor sea este peso, mayor
importancia tendra la entrada asociada a este peso. Tercero y Gltimo, tenemos una funcion
de activacion que limita el resultado de la neurona transformando las entradas y computa
la salida (Y).

La estructura matematica de una neurona se demuestra mediante la Ecuacién 1:

m
Vi = Eijxj €y
j=i
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La Ecuacion 2 calcula la salida Yy, luego de haber realizado la sumatoria, al resultado final

obtenido se le aplica una funcion de activacion f(x).

Y = f (v + by) (2)

Donde: x; son sefiales de entrada.
Wy SONn pesos sinapticos.
v}, es la salida del sumador.
b, es el sesgo o bias.
f(*) es la funcion de activacion.

Y, es la sefial de salida de la neurona.

2.2.3.3.2 Funcién de activacion

Las funciones de activacion son esenciales porque determinan el comportamiento de cada
neurona en una red neuronal. Introducen no linealidad al procesar las entradas,

permitiendo que la red aprenda y realice tareas mas complejas.

Una red neuronal sin una funcion de activacion es esencialmente solo un modelo de
regresion lineal. Aunque existen una gran variedad de funciones, a continuacion, se
presentan algunas de las funciones de activacion tipicas no lineales, mencionadas por
Montalvo (2021).

En resumen, en la Tabla 1, se detalla el tipo de funcién, su férmula, las ventajas y

desventajas de cada una de ellas.

En la Figura 10 se muestra el diagrama de la funcién sigmoidea, la Figura 11 representa la
funcién tangente hiperbdlica, la Figura 12 representa la funcién de la Unidad Lineal
Rectificada, también conocida como ReLU y la Figura 13 representa la funcion Leaky RelLU

con a = 0.1, todas ellas correspondientes a las funciones de la Tabla 1.
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Tabla 1

Ventajas y desventajas de las funciones de activacion

Funcién de

activacion Férmulas

Ventajas

Desventajas

1
flx) = T 3

Donde:

Sigmoidea f(x) es la funcién sigmoidea.

e es la constante de Euler.

X es la entrada de la funcién.

La funcion sigmoide se
utiliza por defecto en las
neuronas de la capa de
salida de los modelos de
clasificacién binaria, ya
que su salida se
interpreta como
probabilidades.

Facil de entrenar sobre
un conjunto de datos

pequefios.

Problemas de saturacion del
gradiente.
La salida no esta centrada en

0y ocasiona el covariate shift.

f(x) =tanh (x) (4)

Donde:

Tangente

hiperbolica f(x) es la funcion tangente
hiperbdlica.

X es la entrada de la funcion.

La salida estd centrada
en 0.

Problemas de saturacion del

gradiente.
Dificil de entrenar en
conjuntos de datos
pequefios.

xifx =20

f(x)={0ifx =0

RelLU Donde:

f(x) es lafuncion ReLU.

X es la entrada de la funcion.

Aprende mucho mas
rdpido que la funcion
sigmoidea y Tangente
hiperbdlica.
Evita y rectifica los
problemas de saturacion

del gradiente.

Solo se utiliza en las capas
ocultas.

Es dificil de entrenar en con-
juntos de datos pequefios.
Necesita de muchos datos
para aprender un comporta-
miento no lineal.

La mitad del rango el gra-
diente es 0. Ocasionando que

el sesgo se desplace
lentamente.
xifx 20
x) = . 6
f&) {axlfx<0 (6)
Necesita ajustar los
Donde:

Leaky f(x) es lafuncion Leaky RelLU.

RelLU X es la entrada de la funcion.

a es un factor que se utiliza
para permitir los valores

negativos.

Resuelve el problema de
la ReLU del medio

gradiente 0.

parametros para encontrar un
buen parametro de caida
lenta.

ComuUnmente no se utiliza.

Nota: Adaptado de (Montalvo, 2021).
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Figura 10

Funcién sigmoidea
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Nota: Adaptado de (Montalvo, 2021).

Figura 11

Funcidn tangente hiperbdlica

f(x)
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0.75 1
0.50
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=0.75 1
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Nota: Adaptado de (Montalvo, 2021).
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Figura 12

Funcion ReLU
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Nota: Adaptado de (Montalvo, 2021).

Figura 13
Funcién Leaky RelLU
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Nota: Adaptado de (Montalvo, 2021).
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2.2.3.3.3 Aprendizaje de las Redes Neuronales Artificiales

El aprendizaje o entrenamiento de redes neuronales ajusta los pesos sinapticos usando
datos para que la red pueda realizar la tarea encomendada. Esto se logra minimizando una

funcion de error mediante el algoritmo de gradiente descendiente (Montalvo, 2021).

Este algoritmo encuentra los parametros que minimizan la ‘funcién de coste’, que calcula
el error de la red neuronal. Comienza con pesos aleatorios y a través de iteraciones, los

pesos se ajustan para reducir el error de la red.

Los conceptos de funcién de coste y gradiente descendente se explican con mas detalle a

continuacion:

e Funcion de coste: Una funcion de costo se define como una medida de la
discrepancia entre la prediccion del modelo y el valor real, que son los valores
conocidos de Y. Esencialmente, la funcion de costo cuantifica qué tan bien el
modelo estéd estimando la relacion entre X e Y. En resumen, la funcién de costo
evalla el desempefio de un modelo de aprendizaje que emplea redes neuronales
artificiales con datos previamente establecidos (Montalvo, 2021).

Existen varios tipos de funciones de coste. Entre ellas segin Montalvo (2021)
tenemos la funcion del error cuadratico medio o0 mean square error (MSE, por sus

siglas en inglés). Su férmula se representa de la siguiente manera:

N
1 ~
MSE=2 > (l=Y)* ()
n=1

Donde: MSE es la funcidn del error cuadratico medio.
N es el tamafo de la muestra.
Y, es el vector de N predicciones.

Y,, es el vector de los verdaderos valores.

En la funcion MSE los errores se hacen mas grandes debido a que estan elevados
al cuadrado. Esto trae como consecuencia que la funcion ralentiza la velocidad de
aprendizaje de la red neuronal. Otra de las funciones de coste es la funcién de

entropia cruzada o cross entropy. Su formula se representa de la siguiente manera:

N
1 ~ .
CE = —Nz Yy log¥y, + (1= Yy) log(1 - 1y) ®)
n=1
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Donde: CE es la funcién de entropia cruzada.
N es el tamafio de la muestra.
Y es el vector de N predicciones.

Y es el vector de los verdaderos valores.

e Gradiente descendiente: es un algoritmo de optimizacion eficiente que permite
ajustar los pesos de las conexiones entre neuronas para minimizar la funcién de

coste o error (Montalvo, 2021).

Para ir mas allda de los modelos lineales, tendremos que enfrentar que las
ecuaciones de pérdida minima a menudo no tienen soluciones cerradas. En su
lugar, se enfrenta a un problema de optimizacién general en un espacio de pesos
continuos. Estos problemas se abordan con un algoritmo de escalada que sigue el
gradiente de la funcidén a optimizar. Aqui, se utiliza el descenso de gradiente para
minimizar la pérdida. Se elige un punto de partida en el espacio de peso, en este
caso, un punto en el plano (0, 1), y luego se mueve a un punto vecino que esta
cuesta abajo, repitiendo este proceso hasta converger en la pérdida minima posible
(Russell & Norvig, 2010).

Para cada w; en w, se realiza:

Wi w;—a Loss(W) 9

awi
Donde: W cualquier punto en el espacio de parametros.

El parametro a es la que se denomina tasa de aprendizaje cuando se trata de
minimizar la pérdida en un problema de aprendizaje. La tasa de aprendizaje suele
ser una constante fija o decrecer con el tiempo a medida que avanza el proceso de
aprendizaje. Representamos la visualizacion del gradiente descendiente en la

Figura 14.
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Figura 14

Gradiente descendiente
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5 gradiente

10 1 e
minimo global

Nota: Fuente (Montalvo, 2021).

A continuacion, se presentan diversos métodos de descenso del gradiente segun lo

expuesto por Russell y Norvig (2010):

La regla de actualizacion de Descenso de Gradiente de (lote o batch): estas
actualizaciones se basan en el algoritmo de descenso de gradiente por lotes para
la regresion lineal. Aunque garantiza convergencia al minimo global con un valor de
a peguefio, el proceso es lento ya que recorre todos los datos en cada paso. El
descenso de gradiente estocastico, en el que se considera un solo punto de
entrenamiento a la vez, es una alternativa mas eficiente.

El descenso de gradiente estocastico: se utiliza en una configuracion en linea,
donde los nuevos datos ingresan uno a la vez, o fuera de linea, donde se recorren
los mismos datos tantas veces como sea necesario, dando un paso después de
considerar cada ejemplo individual. A menudo, este método es mas rapido que el
descenso del gradiente por lotes. Sin embargo, con una tasa de aprendizaje « fija,

no garantiza la convergencia; tiende a oscilar alrededor del minimo sin asentarse.

Los métodos que acabamos de mencionar conforman los cimientos del Aprendizaje

Profundo, al permitir la actualizacion automética de los valores de los pesos. Estos

procesos fundamentales son los que posibilitan que los modelos de Aprendizaje Profundo

aprendan y mejoren continuamente a partir de los datos disponibles.
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2.2.3.34 Construccion de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales artificiales se clasifican segun su topologia, arquitectura (Monocapa
0 Multicapa) y aprendizaje (Supervisado, No supervisado y por Refuerzo). En este caso,
por ser el objetivo de esta investigacion, solo se mencionardn algunas de las arquitecturas

de construccién del tipo de aprendizaje supervisado (Manzanares, 2019).

e Redes con aprendizaje supervisado: tienen una estructura de red neuronal
multicapa feed-forward como se observa en la Figura 15, con una capa de entrada,
una de salida y capas ocultas intermedias. Los pesos y umbrales de las conexiones
entre neuronas permiten que la red reconozca patrones, donde la activacién de una
neurona en una capa activa un conjunto de neuronas en la siguiente capa, formando
el patron detectado Haykin (1999). Este proceso permite que la red aprenda a

identificar patrones a partir de los datos de entrenamiento proporcionados.

Figura 15

Estructura de red neuronal feed-forward multicapa
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Capa de Capa Capa de
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Nota: Adaptado de (Haykin, 1999).

Segun Manzanares (2019) las neuronas transmiten sefiales a las siguientes capas.
Cada neurona calcula una suma ponderada de las sefiales recibidas, y una funcién

de activacién determina si se activa o no.

Durante el entrenamiento, se optimizan los pesos para minimizar la pérdida y

especializar los patrones de activacion.

Caracteristicas que tienen las neuronas por su tipo de capa Montalvo (2021):

DETECCION AUTOMATICA DEL ESTADO DE SUPERFICIES DE PAVIMENTO FLEXIBLE EN LA CIUDAD DE PIURA
UTILIZANDO APRENDIZAJE PROFUNDO

Ing. HILDER JAVIER JIMENEZ PESANTES 33



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA

FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL
UNIDAD DE POSGRADO

CAPITULO II:
MARCO TEORICO

Neuronas de la capa de entrada: reciben informacion externa y la transmiten

directamente a las neuronas de la capa oculta sin realizar célculos.

Neuronas de la capa oculta: no se conectan directamente con el exterior.

Realizan los calculos y transmiten la informacion de la entrada a la salida.

Neuronas de la capa de salida: envian informacion fuera de la red y, a diferencia

de las neuronas de entrada, realizan calculos sobre sus valores de entrada.

Cada tipo de aprendizaje tiene diferentes paradigmas de arquitectura, con variaciones en

los codificadores, entradas y conexiones. Las redes neuronales funcionan como

codificadores que detectan patrones en datos para crear representaciones utiles, y como

decodificadores que generan nueva informacién a partir de esas representaciones. En

resumen, las redes neuronales codifican datos y los decodificadores generan nueva

informacion (Galdi y Tagliaferri, 2019).

A continuacion, veremos la representacion de la arquitectura de aprendizaje supervisado

gue se ajusta mejor a nuestro estudio:

e Convolutional Neural Networks: cominmente conocidas por sus siglas CNN (redes

neuronales convolucionales) son redes neuronales que utilizan la simetria espacial

para aprender de manera eficiente los patrones locales, principalmente en

imagenes. La simetria espacial significa que las caracteristicas de una imagen son

similares en diferentes partes de esta. Las CNN comparten los pesos (parametros)

en el espacio para que la deteccion de las mismas caracteristicas y patrones sea

mas eficiente. En lugar de emplear exclusivamente capas densamente conectadas,

se recurre a capas convolucionales (codificador convolucional), como se observa

en

Figura 16

la Figura 16.

Arquitectura Convolutional Neural Networks

Input:

An image

Network:

Convolutional
Encoder

> Representation ——»

Dutput:

|
Prediction %4 -

Ground Truth:

-==< Pradiction

Nota: Adaptado de (Salehinejad et al., 2019).

En el siguiente apartado de este acapite hemos previsto profundizar este tipo de

arquitectu

ra a detalle.
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2.2.3.3.5 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes convolucionales segin Lecun et al. (1989), también conocidas como
Convolutional Neural Networks (CNN) o ConvNet son un tipo de red neuronal disefiada

para procesar datos con estructura de cuadricula, como series temporales e imagenes.

Estas redes utilizan la convolucién, en lugar de multiplicacion de matrices, al menos en una

de sus capas (Goodfellow et al., 2017).

Las CNN son algoritmos de aprendizaje profundo que toman imagenes de entrada y las
convoluciona con filtros o nucleos, para extraer caracteristicas. Una imagen de tamafio
N x N se convoluciona con una matriz de filtro de tamafio f X f, y esta operacion de

convolucién aprende la misma caracteristica en toda la imagen (Chauhan et al., 2018).

Siendo la CNN un modelo de clasificacién de imagenes eficiente. Una CNN simple tiene
una secuencia de capas que transforman activaciones a través de funciones diferenciables.
Consta de tres tipos principales de capas: convolucional, de agrupacion y totalmente
conectada. Estas capas se apilan para formar la arquitectura CNN, como se muestra en la

Figura 17.

Figura 17

Estructura de una red neuronal convolucional (CNN) tipica

Apl B E
panst ) |~ Softmax

: 0

=

Capa Capa Capa Capa ‘ salida
Entrada Convolucional Agrupacién Convolucional Agrupacién  Capa
<8

Agrupacion

Capas
Completamente
Conectadas

|

Extraccion de caracteristicas

Clasificacién

Nota: Adaptado de (Arya et al., 2021).
Los detalles de las capas se presentan a continuacion:
e Capa convolucional (Convolutional layer): es la primera capa de una red
convolucional. Convierte una imagen de entrada en pixeles y los procesa a través
de un filtro, obteniendo asi un mapa de caracteristicas mas pequefio y conciso

como salida.
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En las redes neuronales convolucionales (CNN), cada neurona de una capa esta
conectada con cada neurona de la siguiente capa, la Ecuaciéon 10 muestra la

operacion del pixel de salida de la convolucion.

Vi ZE'XiXWij-i-bi (10)
l

Donde: X; entrada de cada canal.
W; pesos de cada filtro, controlan conexion entre neuronas.
b; bias, peso adicional en la salida, siempre 1.

y; pixel de salida.

En la Figura 18 muestra cdmo se conectan las neuronas de la capa convolucional
al volumen de entrada, segun la Ecuacién 10. A la izquierda se ve un ejemplo de
volumen de entrada, una imagen RGB de (32x32x3) y un ejemplo de volumen de

neuronas en la capa convolucional.

Figura 18
Ejemplos de volumenes de entrada y de neuronas en la capa convolucional
92 Iy wo
————————————+@ sinapsis
axon de una neurona w(’I“
\
_—
-
/>O O O O (D ](\_:H'.L . 'v)
ax6n de sa ldc.
funcién ée
32 activacior
3

Nota: Adaptado de (Universidad Politécnica De Madrid, 2022).
De la figura 18 también se deduce cada neurona en la capa convolucional en azul
se conecta solo a una region local en la entrada, pero a través de todos los canales
de color. Hay multiples neuronas (5 en este ejemplo) a lo largo de la profundidad,
todas mirando la misma regién en la entrada. Estas neuronas comparten el mismo

campo receptivo, pero no Ios mismos pesos.

Es importante tener en cuenta que las neuronas en las capas convolucionales de
una CNN calculan un producto escalar de sus pesos con la entrada, seguido de una
funcion de activacion no lineal, similar a una red neuronal feed-forward. Sin

embargo, estas neuronas estan conectadas sélo a una regién local de la capa
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anterior en el espacio 2D, pero de manera completa a lo largo de la profundidad del

volumen de entrada.

Las redes neuronales convolucionales tienen cuatro hiper-parametros que se

establecen antes de entrenar el modelo. Estos son:

a) Campo receptivo o Tamafio del filtro: se explicO en péarrafos anteriores,
exactamente de la Figura 18 se refiere al &rea de entrada a la que cada neurona

de la capa convolucional esti conectada.

b) Kernel o Nimero de Filtros: es una matriz de nUmeros mas pequefa que la
imagen, que se utiliza en el proceso de convolucién para extraer caracteristicas de
la imagen. Calculamos el producto punto del kernel con los valores RGB de cada
pixel de la imagen. Recorremos la imagen con el kernel como se aprecia en la
Figura 19, obteniendo asi la matriz de salida. El kernel determina qué

caracteristicas de la imagen se resaltan, como bordes, desenfoques o enfoques.

Figura 19

Demostracion del proceso de convolucion

Imagen de entrada Filtrar Matriz de salida

Nota: Adaptado de (Behera, 2021).

En la Figura 20 mostramos las diferencias que hay entre algunos kernels o filtros
existentes : en 1) podemos observar de mejor manera la deteccién de los bordes
o lineas que tienen la forma horizontal, asi también sucede en 2) las que mejor se
logran detectar son los bordes o lineas que tienen la forma vertical, en 3)
sobresalen los bordes de las figuras entre lineas formando deferentes tipos de
esquemas y en 4) resalta el relieve de los bordes de cada figura que esta dentro

de la imagen, resultando que se aprecia la diferencia que hay entre cada figura.
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Figura 20

Kernels para resaltar diferentes caracteristicas

4) Kernel en relieve

Nota: Adaptado de (Behera, 2021).

c¢) Paddings o Relleno: el padding o relleno es el nimero de pixeles afiadidos junto
a cada borde para conservar la forma de la imagen. El relleno se necesita para
ayudar en la resoluciéon de la imagen, enfocandose en las caracteristicas mas

resaltantes y al mismo tiempo mejora el rendimiento.

Continuando con el ejemplo de la Figura 19 en la Figura 21 podemos observar que
al realizar la convolucién con un kernel de 3x3 en la imagen de entrada sin relleno
y con relleno de ceros obtenemos una matriz de salida con diferente tamafio

especial en este caso de los volimenes de salida.

Figura 21

Convolucién de una imagen de entrada sin relleno y con relleno de ceros

Sin Relleno Con Relleno

0 2 1
5x5 Imagen de entrada 4 1 0
1 0 1 7x7 Imagen de entrada
Rellanada con ceros
Matriz de salida
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Ahora que ya se ha explicado, deberiamos preguntarnos: ¢ Es necesario usar el
Paddings o Relleno en el proceso de las CNN?. Mayormente si en las capas CNN
no se pusieran ceros en las entradas, soélo se realizaran convoluciones validas, el
tamafio de los volumenes se reduciria a una pequefia cantidad después de cada

convolucién, y la informacion en los bordes se “borraria” demasiado rapido.

d) Stride o Zancada: se refiere a la cantidad de pixeles que el kernel salta antes de
la siguiente operacion de convolucion. La direccién de estos pasos depende de la
arquitectura del modelo. El valor de la zancada se establece después de fijar los

valores de relleno y kernel.

Siguiendo el ejemplo de la Figura 19 en la Figura 22 se muestra cdmo se han
realizado las zancadas (1,1). Los pixeles se mueven de izquierda a derecha, fila
por fila, aplicando la convolucién con el volumen de entrada. La primera
convolucion genera un pixel azul en la imagen de salida, y la segunda convolucion,

desplazada un pixel a la derecha, genera un pixel rojo.

Figura 22

Zancadas que realiza una imagen de entrada con relleno de ceros

10 42| 18 | 11 | 10

25 6 8
4 0 6 16
11 32

11 [ 42 | 33 | 44 | 38

5x5 Volumen de salida

7x7 Volumen de entrada
Imagen de entrada rellanada con ceros

Capas de agrupacion (Pooling layer): las capas de agrupacion (pooling) son
importantes en las CNN. Su principal funcién es lograr invariancia traslacional en el
mapa de caracteristicas. Reemplazan las activaciones en una ventana con una
activacion representativa, lo que resalta las caracteristicas detectadas e introduce
no linealidad (en el caso de agrupacién maxima). Cuando se obtiene el mapa de
caracteristicas después de una convolucién, el operador de agrupacion (pooling)
escanea y agrega informacion dentro de cada region local. Esta agregacion de
informaciéon hace que la representacion sea mas robusta a la traduccién y

distorsion. Por ejemplo, el operador de agrupacién promedio o el operador max
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pooling toman el promedio o el valor maximo de la regién local, respectivamente
(Moolchandani et al., 2021).

En el ejemplo de la Figura 23, primero se aplican las capas de convolucién para
detectar caracteristicas de una imagen RGB. La entrada tiene un tamafio de R X C
con N canales de profundidad, y los filtros también tienen una profundidad de N.
Los filtros de tamafio WxLxN, también conocidos como nuUcleos, son matrices de
valores o pesos gue se convolicionan con la matriz de entrada RxCxN, produciendo
una salida de tamafio RxCx1 (suponiendo que el relleno se hizo adecuadamente).
Cuando se aplican M de estos filtros a la entrada, se obtienen M matrices de salida.
Estas M matrices de salida se convierten en las matrices de entrada para la
siguiente capa, y se les conoce como mapas de caracteristicas. Estos mapas de
caracteristicas pasan por una capa de max pooling, que toma la activacion maxima
dentro de una ventana del mapa de caracteristicas de entrada (ver ejemplo de la
Figura 24).

Figura 23

Una capa de convolucion y una capa de agrupacion en una CNN

Maéxima

x|

[ mapas de caracteristicas de entrada ]

| Capa de salida agrupada ]

| mapas de caracteristicas de salida |

Nota: Adaptado de (Moolchandani et al., 2021).
El tamafio de la ventana de activaciones es igual al tamafio del filtro del operador
de agrupacion, que en este caso es 2x2 con agrupacion max pooling. Este operador
se desliza en pasos de 2 a través del mapa de caracteristicas anterior (capa
convolucional). Esto reduce las dimensiones del mapa de caracteristicas,
descartando el 75% de los pixeles. Esta operacion de muestreo descendente
reduce el tamafio de los canales de caracteristicas, o que disminuye la carga

computacional (Manli et al., 2017).

En conclusién, el paso de operador de agrupacion y de la operacion de muestreo

descendente se consideran como un procedimiento de seleccidén de caracteristicas
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gque mantiene la informacién mas atil mientras reduce el espacio de funciones. Pero
écuando usar, qué tipo de agrupacién? Se conoce que la agrupaciéon promedio
selecciona los valores promedio y por lo tanto escoge las caracteristicas de la
imagen que se suavizan y no se detectan caracteristicas mas nitidas, mientras que
para la agrupacion maxima se seleccionan los valores mas altos y, por lo tanto, los

colores mas brillantes se detectan facilmente.

La Figura 24 muestra como se reduce la resolucién usando max pooling. En el
ejemplo de la izquierda, un volumen de [224 x 224 X 64] se procesa con un filtro de
2 y paso 2, generando un volumen de [112 x 112 x 64]. Esto reduce la resolucion,
pero mantiene la profundidad. En el ejemplo de la derecha, max pooling con paso
2 selecciona el valor maximo de cada matriz [2 x 2]), eliminando los pixeles con
valores bajos o cero que no contienen caracteristicas Utiles.

Figura 24

La capa de agrupacién reduce el espacio de la muestra.

224x224x64 Porcion de profundidad
112x112x64
agrupar A A X 1 1 2 |4 max pooling
= con filtros 2x2
5|6 |7 |8 y zancada 2 68
| I 3 | 2 [SNEON 3
\J
1(2(3)4]

1
— reduccion de _—
12 y

224 resolucion

Nota: Adaptado de (Fei, s.f.).

e Capas completamente conectadas (Fully connected layers): La capa totalmente
conectada es generalmente la Ultima capa en la estructura de CNN. Cada neurona
usa una funcién de activacion (generalmente, la funcién sigmoide). En este caso,
se utiliza ReLU, que es una funcién lineal (presentada en el acapite 2.2.3.3.2), la
cual estd completamente vinculada a las neuronas de la capa anterior, generando
la entrada directamente si es positiva; de lo contrario, generard cero. La capa
totalmente conectada integra informacion local, tiene la capacidad de discriminar
clases, y la salida de las neuronas se pasa a la capa de salida. Por lo tanto, la capa
completamente conectada tiene algin papel de clasificadores convencionales. Sila
capa h es la capa completamente conectada, la salida de esta capa estara

compuesta por la Ecuacion 11:
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ab, = fWhal,—1+0bhH (11)

Donde: W! es el niicleo convolucional.

b' es el termino de desplazamiento.

La siguiente capa de perceptrones aplica la activacion softmax (Ecuacién 12), una
funcién logistica generalizada utilizada en la clasificacion multiclase. La salida de
esta capa corresponde a las probabilidades de clasificacion, cuya suma es 1. La
clasificacién con la probabilidad méxima se selecciona como la salida final. La

funcién softmax se representa en la Figura 25.
al, = 0f = softmax(W'.al, — 1 + b (12)

Donde: W! es el nticleo convolucional.

b! es el termino de desplazamiento.

La formula de error E,, en la enésima muestra se representa en la ecuacion 13.

\4
1
Bu=5) -0zl (13)
v=1

Donde: la probabilidad de salida esperada de la enésima muestra en v categorias
se representa como tj;. El error global de N muestras se calcula utilizando la

ecuacion.

Figura 25

Proceso de clasificacion softmax

Nota: Adaptado de (Ros, 2019).

DETECCION AUTOMATICA DEL ESTADO DE SUPERFICIES DE PAVIMENTO FLEXIBLE EN LA CIUDAD DE PIURA
UTILIZANDO APRENDIZAJE PROFUNDO

Ing. HILDER JAVIER JIMENEZ PESANTES 42



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL
UNIDAD DE POSGRADO

CAPITULO II:
MARCO TEORICO

Y para finalizar tenemos la Ecuacién 14 que se expresa a continuacion:

\%4
E = Z E, (14

n=1

Donde: t; es la probabilidad esperada de la muestra enésima en v categorias

de clasificacion.

Segun los analisis, la capa totalmente conectada y la salida podrian ser

equivalentes. Cuando se entrena una red CNN con pocos datos, es probable que

se produzca un sobreajuste. La técnica de abandono (dropout) desactiva

aleatoriamente algunas neuronas durante la propagacion en la CNN para evitar el

sobreajuste. Después de varias iteraciones, se alcanza la pérdida minima, y el

aprendizaje de las neuronas es mas robusto, lo que indica que el modelo esta

entrenado para la clasificacion (Ros, 2019).

2.2.4 Entrenamiento de CNN para detectar grietas en superficie de pavimento.

Para entrenar un modelo de CNN para detectar grietas en la superficie del pavimento, se

requieren una serie de pasos preparatorios que permitiran alcanzar dicho objetivo. Estos

pasos incluyen:

2.2.4.1Sistema de adquisicién de datos

Segun Rios et al. (2020), los sistemas utilizados para adquirir los datos de la superficie del

pavimento se dividen en cuatro grupos. Estos sistemas de adquisicién se observan en la

Figura 26, pero el enfoque se centrara en dos que pertenecen al grupo de camaras

digitales.

Figura 26

Sistemas de adquisicion de datos para deteccion de fallas superficiales

Sistemas Laser Camaras digitales | Otros métodos

Triangulacion Escaneo de linea Ultrasonido

Tiempo de Vuelo Escaneo por drea Acelerémetro

Luz estructurada Infrarrojo
Multiespectrales Sensor RGB-D

SISTEMAS DE ADQUISICION DE DATOS

Sistemas comerciales

Nota: Adaptado de (Rios et al., 2020).
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Los sistemas de escaneo por areay video utilizan camaras de teléfonos inteligentes. Estos
dispositivos tienen sensores de matriz de pixeles que permiten generar imagenes
bidimensionales en un solo ciclo de exposicion. Los teléfonos de gama alta cuentan con
las mejores camaras y la opcion de grabar video, cuya duraciébn depende del

almacenamiento del dispositivo.

Ademas, los teléfonos inteligentes tienen cdmaras que se integran en una plataforma que
permite usar funciones sin necesitar equipos externos, como acceso a 5G, GPS, Bluetooth,

WiFi, entre otras ventajas que ofrece la interfaz del smartphone.

En este caso, el equipo de smartphone de gama alta utilizado en esta investigacion es el

Xiaomi 11T Pro, que cuenta con las siguientes caracteristicas:

e Procesador Snapdragon 888, 12GB RAM y 256GB de almacenamiento.

e Camara principal de 108MP, con camaras secundarias de 8MP y 2MP.

e Bateria de 5000 mAh con carga rapida HyperCharge de 120W, que se carga
completamente en 17 minutos.

e Software de inteligencia artificial en la cAmara que detecta objetos, condiciones de

luz y movimiento, y ajusta los pardmetros automaticamente.

Figura 27
Parte trasera del equipo smartphone de gama alta Xiaomi 11T Pro

2.2.4.2Preparacion de la base de datos sobre el mal estado del pavimento

Disponer de datos suficientes es la piedra angular del uso del aprendizaje profundo, para
detectar el deterioro de los pavimentos. Habiendo examinado y analizado diferentes
estudios sobre la preparacion de un conjunto de datos del mal estado del pavimento,
tenemos claro que se debe tener en cuenta los conceptos que se mencionan a

continuacion:
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224.2.1 Recopilacion del conjunto de datos

El primer paso y el mas importante para entrenar una red neuronal es crear el conjunto de
datos del que aprendera. Se debe tener en cuenta que la calidad del conjunto de datos en
si tendrd una gran influencia en la precision final de la red. Segun Montalvo (2021), se debe

alimentar la red con ejemplos de los objetos de interés desde todas las perspectivas.
Las imagenes suelen ser recolectadas a partir distintas alternativas y fuentes, estas son:

e El conjunto de datos se obtiene mediante el uso de un sistema de adquisicion de
datos, como se menciond en el acépite 2.2.4.1.

¢ Una segunda opcién seria descargar de la web un conjunto de datos de imagenes
del deterioro del pavimento de otros investigadores, en la Tabla 2 mencionamos
algunas de las investigaciones que tienen un conjunto de datos de dafos en

pavimentos.

Tabla 2
Un resumen de los ultimos conjuntos de datos de imagenes viales existentes

Conjunto de datos  Area de estudio Cantidad lucis Dispositivo utilizado
imagenes Resolucion
Majidifard et al. (2020) Estados Unidos 7237 640 x 640 API de Google
. Smartphone: LG
Maeda et al. (2018) Japoén 9053 600 x 600 Nexus 5X

Japon, México

Angulo et al. (2019) y ltalia 18,034 600 x 600 Smartphone
. . Smartphone: LG
India, Jap6n y 600 x 600,
Arya et al. (2021) Republica Checa 26,620 720 X 960 NexusGSaTain?gnsung

Nota: Adaptado de (Arya et al., 2021).

¢ Una tercera opcion seria descargar individualmente desde Internet las imagenes y
videos que contengan los objetos. Por ejemplo, utilizando un motor de blsqueda
como Google.

e Cuarta opcion seria obtener imagenes de Google Street View (GSV) permite
visualizar fotografias panoramicas. Por ejemplo, el conjunto de datos que se
recopilé en Maniat et al. (2021) investiga la utilidad de utilizar GSV para evaluar la

calidad del pavimento.
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Las alternativas mencionadas se deciden a partir de los recursos disponibles y también
dependen de los objetivos que se quieren alcanzar. En algunos estudios, como el de Arya

et al. (2021), se logra combinar y agrupar datos de distintas fuentes.

2.2.4.2.2 Aumento del conjunto de datos.

Aumentar la cantidad de datos de entrenamiento mediante transformaciones de las
imagenes originales se conoce como data augmentation. Esto es importante para el
entrenamiento de redes neuronales convolucionales, que requieren un conjunto de datos

de imagenes suficientemente grande.

La aumentacion de datos es un método comudn para reducir el sobreajuste, que ocurre
cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, impidiendo que
generalice bien a nuevos datos. Esto es similar a cuando las personas aprenden de

memoria sin entender el concepto (Ortega, 2021).
Segun Ortega (2021), las transformaciones mas utilizadas son las siguientes:

e Voltear: el usuario gira las imagenes de forma horizontal y vertical. Esta opcion
permite invertir las imagenes en ambos ejes.

e Rotar: el usuario gira laimagen segun un angulo dado. Los angulos de rotacion mas
comunes son 90, 180 y 270 grados. La opcion permite ajustar la imagen a angulos
predefinidos.

e [Escalar: esta opcién permite redimensionar la imagen, tanto ampliandola como
reduciéndola. El usuario ajusta el tamafio de la imagen segun sus necesidades,
expandiendo o contrayendo la misma.

e Traslacion: la opcion permite trasladar la imagen a lo largo del eje X 0 Y, 0 en
ambos. El usuario desplaza la imagen a su ubicacién deseada en el espacio
bidimensional.

e Filtros: el usuario cuenta con la capacidad de seleccionar y aplicar efectos visuales

a la imagen, brindandole asi un mayor control creativo sobre el resultado final.

2.2.4.2.3 Anotacion de imagenes

Segun Everingham et al. (2015) con PASCAL VOC, y Lin et al. (2014) con Microsoft COCO,
la clasificacion, la deteccion y la segmentacién son tres métodos diferentes de etiquetado

de datos.
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Para la clasificacién de imagenes, la anotacién se hace a nivel de imagen, requiriendo una
etiqueta binaria que indique si el objeto aparece o no. En el caso de la clasificacion de
dafios en el pavimento, un enfoque comun es dividir la imagen en sub-imégenes, lo que se

conoce como clasificacion a nivel de parche.

En la deteccion de objetos, la anotacion se hace a nivel de objeto, indicando la categoria 'y

la posicion del objeto mediante un cuadro delimitador.

Para la segmentacion, la anotacién se hace a nivel de pixel, donde cada pixel de la imagen
se etiqueta con la categoria o como fondo. La segmentacion de imagenes permite generar
una localizacién y estructuras de grietas precisas. Esta funcionalidad posibilita clasificar
diferentes tipos de grietas y evaluar caracteristicas como longitud y ancho. No obstante,
este método exige mayor potencia de computo en comparacion con los otros dos enfoques

mencionados anteriormente.

Yang et al. (2022) propone usar anotaciones densas y redundantes en lugar de
anotaciones a nivel de parche. Estas anotaciones muestran la ubicacion y estructura de las
grietas de manera mas precisa que las anotaciones tradicionales, como se observa en la
Figura 28. En (a), la grieta longitudinal se etiqueta con mayor precisién usando anotaciones
densas y redundantes (rojo) en comparacién con la anotacion tradicional (verde). En (b), la
grieta sellada con una pendiente de 45° también se etiqueta con mayor precision mediante
las anotaciones densas y redundantes (amarillo) en comparacién con la anotacion

tradicional (verde).

Figura 28
Comparacion de la anotacion tradicional y el método de anotaciones densas

Nota: Adaptado de (Yang et al., 2022).
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2.2.4.3Disefio de Red Neuronal Base

En el disefio de la estructura de red neuronal base en el &mbito del aprendizaje profundo,
existe la posibilidad de emplear la técnica de transferencia de aprendizaje (Transfer

Learning) y modelos pre-entrenados.

2.24.3.1 Transfer Learning

Entrenar un modelo de aprendizaje profundo para detectar un objeto especifico no es facil.
Se necesita tener acceso a gran cantidad de datos de entrenamiento de calidad, mucho
tiempo y mucha capacidad de cémputo para procesar miles de millones de imagenes y
ajustar los pesos de cada clase. Sin embargo, es posible entrenar una red para reconocer
nuevas clases a partir de pesos previamente entrenados para otras clases. Este proceso

se conoce como Transferencia de Aprendizaje o Transfer Learning (TL).

El TL ofrece grandes beneficios en tiempo y precision. Es una técnica de Aprendizaje
Profundo que usa modelos de CNN entrenados previamente para clasificar otros tipos de
imagenes. Es util cuando no se tiene una gran base de datos, ya que recolectar imagenes

suele ser una tarea costosa y dificil (Ortega, 2021).

La transferencia de aprendizaje consiste en utilizar una red neuronal previamente
entrenada (A") y ajustar sus pesos para reconocer nuevas clases. Esto se logra entrenando
las nuevas capas de la red con un conjunto de datos especificos (B) para mejorar la

precision en la tarea a predecir, como se muestra en la Figura 29.

Figura 29

Transfer Learning de Red pre-entrenada en base a un conjunto de datos

Conjunto de datos genérico Red genérica Tarea genérica

o Do

A’

Dp |:> A’ B |f‘> Ts

Conjunto de
datos especifico

Pre-entrenado Entrenable Tarea especifica

Nota: Adaptado de (Sensio, 2020).
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En resumen, el Transfer Learning en Aprendizaje Profundo utiliza redes neuronales pre-

entrenadas. Las estrategias son:

e Utilizar modelos pre-entrenados como extractores de caracteristicas (estrategia 1):
reutilizar una red pre-entrenada sin la capa final para otra tarea.

e Ajustar modelos pre-entrenados (estrategia 2): reemplazar la ultima capa y
reentrenar selectivamente otras capas, fijando el peso de algunas durante el

entrenamiento para mejorar la precision.

2.2.4.3.2 Modelos de deteccidn

Uno de los requisitos fundamentales del aprendizaje por transferencia es la presencia de
modelos que funcionen bien para las tareas especificas a las que se le designe. Existen
varias arquitecturas de Aprendizaje Profundo, en esta oportunidad solo se presentaran
aquellas arquitecturas de redes neuronales pre-entrenadas que son de interés de esta

investigacion, y estas son:

e Arquitectura DenseNet: se caracteriza por la conexién de cada capa con todas las
anteriores, usando concatenacion, lo que permite el flujo de caracteristicas a través
de la red. En la Figura 30 se aprecia que cada capa recibe entradas de todas las
capas precedentes, y latasa de crecimiento K define el nimero adicional de canales
por capa.

Figura 30

Blogue denso en DenseNet con tasa de crecimiento k

hannels hannels hannels channe

Nota: Adaptado de (Tsang, 2018).

Por lo tanto, se tiene una mayor eficiencia computacional y eficiencia de memoria.

La Figura 31 muestra el concepto de concatenacion durante la propagacion directa:
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Figura 31

Concatenacion durante la propagacion hacia adelante

Nota: Adaptado de (Tsang, 2018).
Presentamos en la Figura 32 las capas de composicidbn de una arquitectura

DenseNet basica consta de Batch Norm (BN), ReLU y una convolucién 3 x 3 que
transforma mapas de caracteristicas de entrada a mapas de salida de k canales,

digamos, siguiendo la idea de Pre-Activation ResNet.

Figura 32

Capa de composicion DenseNet basico

|
|
]

‘ﬁ .

k
channels

Batch Nprm

RelU
i Convolution (3x3)

!

xs =hs([xo, ..., X4])

Nota: Adaptado de (Tsang, 2018).

La DenseNet-B, o capas de cuello de botella, reduce la complejidad y el tamafio del
modelo. La Figura 33 muestra DenseNets regulares que usan convoluciones 1 x 1
para disminuir el tamafio de los mapas de caracteristicas antes de las
convoluciones 3 x 3, mejorando asi la eficiencia. La “B” se refiere a la capa de cuello

de botella, similar a las usadas en ResNets.
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Figura 33
Capa de composicién DenseNet-B
- 1 P
‘ = R
o - [} c
8l ciil-w
8 B 2 a5 E B
[} | > ; > |
4] S o S‘
J o ol
Ixk — Ixk - k
channels channels channels

Nota: Adaptado de (Tsang, 2018).

DenseNets-C es una version de DenseNets-B que reduce la cantidad de
caracteristicas de salida. Se conoce como DenseNet-BC y utiliza un factor de
compresion 0 < 6 < 1 para determinar el nimero de caracteristicas de salida a

partir de los m mapas de caracteristicas del bloque denso.

e Arquitectura Inception V3: es un modelo de clasificacion de imagenes basado en
redes neuronales convolucionales. El modelo de Inception V3 consta de 42 capas,
mas que los modelos anteriores Inception V1 y V2, y se muestra en la Figura 34.

Su eficiencia es impresionante. La Tabla 3 detalla los componentes que forman este
modelo.

Figura 34

Composicién de capas de Modelo inception v3

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

3

Convolution Input: :z)ualp;(l)48 /

»  AvgPool 299x299x3 XOX
M‘;S:(PZZI Final part:8x8x2048 -> 1001
Concat
Dropout
Fully connected
Softmax L

Nota: Adaptado de (Szegedy et al., 2016).

+ /,
! L

|
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Tabla 3

Composicién del Modelo Inception V3

TYPE PATCH / STRIDE SIZE INPUT SIZE
Convolution 3x3/2 299 x 299 x 3
Convolution 3x3/1 149 x 149 x 32
Convolution Padded 3x3/1 147 x147 x 32
Pool 3x3/2 147 x 147 x 64
Convolution 3x3/1 73 x 173 x 64
Convolution 3x3/2 71 x 71 x 80
Convolution 3x3/1 35 x 35 x 192
3 x Inception Module 1 35 x 35 x 288
5 X Inception Module 2 17 x 17 x 768
2 X Inception Module 3 8 x 8x1280
Pool 8x8 8 X 8 x 2048
Linear Logits 1 x1x 2048
Softmax Classifier 1x1x 1000

Nota: Adaptado de (Szegedy et al., 2016).

e Arquitectura Mobilenet V2: este modelo de arquitectura se basa en las ideas de
Mobile Net V1 que segun Howard et al. (2017) es una arquitectura optimizada V2
que introduce dos nuevas caracteristicas a la arquitectura: primero inserta capas
de cuello de botellas lineales en los bloques convolucionales porqué la evidencia
experimental sugiere que el uso de capas lineales es crucial, ya que evita a las no
lineales de destruir demasiada informacién en un espacio de baja dimensién. Y
segundo las conexiones de acceso directo (residuales) que conectan los cuellos de
botella funcionan mejor que los atajos que conectan las capas extendidas (Sandler
et al., 2018). La estructura detallada de este bloque se detalla en la Tabla 4.

Tabla 4

Bloque residual, se transforma de k a K' canales.

Input Operator Output
h X oXk 1 x 1 conv2d, ReLU6 h X o Xtk
. h t
h xo x tk 3 x 3 dwise s=s, ReLU6 —xgx—
s s k
h w w 12
— x—xtk linear 1 x 1 conv2d ;x;xtk
S S

Nota: Adaptado de (Sandler et al., 2018).
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Con la excepcion de la primera capa, usamos una tasa de expansién constante en
toda la red. Lo recomendable es utilizar un factor de expansién de 6 aplicado al

tamarfo del tensor de entrada.

La Tabla 5 muestra secuencias de una o mas capas idénticas repetidas, con el
mismo numero de canales de salida. La primera capa de cada secuencia tiene un
paso, las demas usan paso 1. Todas las circunvoluciones espaciales usan nucleos

de 3 x 3. Todas las circunvoluciones espaciales usan nucleos de 3x3.

El factor de expansiéon siempre se aplica al tamafio de entrada como se describe

en la Tabla 4.

Tabla 5

Composicion de las capas de MobileNet V2

Input Operator t c n S
2242x 3 conv2d - 32 1 2
1122 x 32 bottleneck 1 16 1 1
1122 x 16 bottleneck 6 24 2 2
562 x24 bottleneck 6 32 3 2
282 x 32 bottleneck 6 64 4 2
142 x 64 bottleneck 6 96 3 1
142 x 96 bottleneck 6 160 3 2
72 x 160 bottleneck 6 320 1 1
72 x 320 conv2d 1 x 1 - 1280 1 1
72 x 1280 avgpool 7 x 7 - - 1
1x1x1280 conv2d 1 x 1 - k -

Nota: Adaptado de (Sandler et al., 2018).

Para terminar en la Tabla 6 se detalla el nUmero maximo de canales/memoria (en Kb) que
debe materializarse en cada resolucidén espacial para diferentes arquitecturas. Asumimos
flotantes de 16 bits para activaciones. Para ShuffleNet, usamos 2x, g =3 que coincide con
el rendimiento de MobileNetV1 y MobileNetV2.

Para la primera capa de MobileNetV2 podemos emplear el atajo de las capas de cuello de

botella residuales invertidas que permiten reducir el requisito de la memoria.
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Tabla 6

Tamafios necesarios en cada resolucion entre MobileNet V1, V2 y Shuffle Net

Size MobileNet V1 MobileNet V2 ShuffleNet
(2x, g=3)
112 x 112 64/1600 16/400 32/800
56 x 56 128/800 32/200 48/300
28 x 28 256/400 64/100 400/600 K
14 x 14 512/200 160/62 800/310
7x7 1024/199 320/32 1600/156
1x1 1024/2 1280/2 1600/3
max 1600 K 400 K 600 K

Nota: Adaptado de (Sandler et al., 2018).

En resumen, en la Figura 35 se aprecia una descripcién general del modelo MobileNet V2
detallado en las Tablas 4, 5 y 6. En este proceso, los cuellos de botella codifican las
entradas y salidas intermedias del modelo, mientras que la capa interna convierte
conceptos de nivel inferior, como pixeles, en descriptores de nivel superior, como

categorias de imagenes.

Finalmente, los atajos permiten un entrenamiento mas rapido y una mayor precision segun
Sandler et al. (2018).

Figura 35

llustracion general de la arquitectura MobileNetV2

MobileNetV2 building block

Transformation

Bottleneck B = Bottieneck
input

——(Addy—— Oupis
Shaftut

Nota: Adaptado de (Szegedy et al., 2016).
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e Arquitectura ResNet 50: en los ultimos afios, las redes neuronales se han vuelto
mas profundas. La razén principal de esto es que las redes mas profundas
aprenden una mayor variedad de funciones, desde cosas simples como bordes
hasta funciones muy complejas, en el caso de tareas como el reconocimiento de
imagenes. Sin embargo, la complejidad de estas redes profundas también trae
problemas. Un gran desafio es el fendmeno de los gradientes que desaparecen.
Cuando se propaga el gradiente hacia atras a través de muchas capas, el valor del
gradiente se vuelve extremadamente pequefio, lo cual dificulta mucho el

entrenamiento de estas redes neuronales enormes.

Los trabajos realizados por He et al. (2016) en la arquitectura ResNet ha
desarrollado un marco de aprendizaje residual que facilita el entrenamiento de
redes neuronales muy profundas, reformulando las capas como funciones

residuales en lugar de aprender funciones sin referencia a las entradas.

ResNet introdujo las conexiones de salto, permitiendo que el gradiente se propague
hacia capas anteriores. La Figura 36 muestra capas de convolucién apiladas a la
izquierda y una conexion directa desde la entrada a la salida del bloque de

convolucion a la derecha, conocida como conexion de omision.

Figura 36

Omitir conexiones en la arquitectura ResNet

without skip connection with skip connection

O] (O O] O
O|—|O]—— 10]-|O
o] O o] O

Nota: Adaptado de (Dwivedi, 2019).

Hay dos tipos principales de bloques gque se utilizan en una ResNet, dependiendo
principalmente de si las dimensiones de entrada/salida son iguales o diferentes. La
primera es el bloque de identidad que se ilustra en la Figura 37, es un bloque
estandar utilizado en ResNets que corresponde al caso donde la activacién de
entrada tiene la misma dimensién que la activacion de salida. Esto quiere decir, que

sucede cuando x y x (shortcut) tienen la misma forma.
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Figura 37
Blogue de identidad

X (shortcut)

Nota: Adaptado de (Dwivedi, 2019).

Y segundo se presenta en la Figura 38 el blogque convolucional que es un tipo de
bloque que se usa cuando las dimensiones de entrada y salida no coinciden. Esto
permite x (shortcut) pase por el bloque de convolucién elegida de modo que la

salida tenga la misma dimensién que la salida del bloque de convolucién.

Figura 38
Bloque de Convolucién

x (shortcut) _

| \

Nota: Adaptado de (Dwivedi, 2019).

Se ilustra de manera general en la Figura 39 el modelo ResNet-50 que consta de 5
etapas, cada una con un bloque de convolucion e identidad.

Figura 39
Modelo de ResNet-50
stage 1 stage 2 stage 3 stage 4 stage 5

Input outpu!

Nota: Adaptado de (Dwivedi, 2019).
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Cada bloque de convolucion tiene 3 capas de convolucién y cada bloque de
identidad también tiene 3 capas de convolucién. ResNet-50 tiene mas de 23

millones de parametros entrenables.

2.2.4.4Entrenamiento de una CNN

Una red neuronal convolucional es un conjunto de neuronas interconectadas que extrae
las caracteristicas clave de las imagenes. Se basa en combinar parametros para predecir
resultados. Entonces, ¢cual es la combinacion correcta de estos parametros? Aqui es
donde el proceso de entrenamiento resulta fundamental, ya que implica probar diferentes

combinaciones de parametros para reducir al minimo el error de prediccion.

El entrenamiento de una red neuronal convolucional con conjuntos de datos grandes es
mas eficiente en GPU que en CPU, ya que las GPU pueden procesar las imagenes en
paralelo, lo que acelera enormemente el proceso. Mientras que el entrenamiento en CPU
puede tomar dias, en una GPU solo lleva horas o minutos. Y esto lo afirman muchos de los
trabajos de investigacion de deteccién de fallas en pavimentos flexibles que utilizan
técnicas de procesamiento de aprendizaje profundo, como, por ejemplo: en Eisenbach et
al. (2017) afirma que en los “experimentos de regularizacion, estructura de red y todas las
demas evaluaciones de parametros se llevaron a cabo durante aproximadamente tres
meses en dos GPU NVIDIA Titan X. El tiempo promedio para entrenar un modelo en una
sola GPU fue de 10 dias” (p. 2045).

Y Maeda et al. (2018) también afirma “en nuestro experimento, el entrenamiento se realizé
en una PC con el sistema operativo Ubuntu 16.04 con una GPU NVIDIA GRID K520y 15
GB de memoria RAM’(p. 1135).

Asi también hay otros como Rodriguez (2020) que realizan la comparacion del tiempo de
ejecucion de una GPU que procesa una imagen en 0.0252 segundos y un CPU procesa 10
0 11 iméagenes en 1 segundo. Al llevar esto a grandes cantidades de imagenes, claramente

el ganador es un GPU (p. 113).

Del conjunto de datos, normalmente el entrenamiento de la red se realiza sobre el 80% del
total de datos llamado train set o grupo de entrenamiento, mientras que el 20% restante se
usa como set test (grupo de prueba). Se debe tener en cuenta que estos dos conjuntos de
datos contienen muestras diferentes para evitar el error de overfitting o sobre

entrenamiento.
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Los errores de overfitting ocurre cuando el modelo se ha ajustado demasiado a los datos
de entrenamiento, impidiendo su capacidad de generalizaciéon a nuevos casos. Esto puede
deberse a un entrenamiento excesivo, una arquitectura muy compleja o una insuficiente
cantidad de datos de entrenamiento. El problema de underfitting o sub-entrenamiento es
gue el modelo no ha aprendido bien los datos de entrenamiento, por lo que clasifica mal

tanto los datos de entrenamiento como los de prueba Montalvo (2021).

Una vez que el conjunto de datos esté listo y validado en el formato requerido de la
arquitectura de red con aprendizaje supervisado, se comienza el proceso de

entrenamiento.

El entrenamiento se ejecuta por un namero fijo de epochs o épocas, donde la red ve el
conjunto de datos. También se establece un batch, que es el niumero de instancias

evaluadas antes de actualizar los pesos. Estos parametros se eligen experimentalmente.

Después de entrenar la red neuronal en el conjunto de datos completo, evaluamos su
rendimiento en el mismo conjunto. Si los resultados no son satisfactorios, ajustamos los
pardmetros para comprender mejor los datos y asi lograr las predicciones que tenemos
como objetivo. Muchos conceptos de este acapite se veran de manera practica en el

capitulo 111

2.2.5 Métodos de deteccion de estados de Superficie de pavimento

En este acapite, revisaremos los métodos utilizados para la deteccién automatica de los
estados de la superficie de los pavimentos enfocados en dafios, como grietas y/o fisuras

(longitudinales, transversales y piel de cocodrilo).

El objetivo es desarrollar un modelo practico que detecte y clasifique con precision los
diferentes tipos de dafios en la superficie de los pavimentos. Para ello primero
presentaremos los trabajos tradicionales sobre deteccién de grietas. Luego, la deteccion
de grietas basadas en el Aprendizaje Profundo en la que se discuten los métodos para

demostrar su superioridad frente a los enfoques tradicionales.

2.2.5.1 Métodos tradicionales de deteccién de grietas

En este trabajo de investigacion, cuando nos referimos a métodos tradicionales de
deteccion de grietas estas se basan en técnicas de aprendizaje no profundo. Numerosos
articulos de investigacion se han dedicado a la publicacion de automatizar la deteccién de

grietas en las superficies del pavimento. Estos trabajos se dividen en cinco categorias,
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segun F. Yang et al. (2019) son: “Wavelet transform” (transformaciéon Wavelet) que en este
trabajo de investigacion lo vamos a generalizar con el nombre de técnicas de
descomposicion asi como lo menciona Rios et al. (2020), “image thresholding”(umbral de
imagen), “hand crafted feature and classification”(caracteristicas y clasificacion manual),
“edge detection based methods”(Método basado en la deteccion de bordes) y “minimal path

based methods”(Métodos basados en rutas minimas).

22511 Técnicas de descomposicion

El andlisis mediante la descomposicion de la sefial en componentes mas representativos
es comun en ingenieria. La idea ha progresado y las investigaciones mas recientes se

presentan a continuacion:

En el informe realizado por Javidi et al. (2003), los autores proponen emplear la deteccion
de bordes mediante la Transformada Wavelet Multi-scale y la Transformada de Hough para
analizar imagenes de carreteras con grietas. La Transformada Wavelet permite diferenciar
entre las grietas reales y las falsas detecciones ocasionadas por el ruido en el fondo de la
imagen. Por su parte, la Transformada de Hough resulta util para clasificar las grietas y
estimar su numero y longitud. Posteriormente, se logré utilizar una Transformada Wavelet
2D multiescalar para construir un mapa de coeficientes complejos y ubicar las regiones con
grietas, buscando los coeficientes Wavelet mas elevados, desde la escala mas grande

hasta la mas pequefia, tal como lo proponen Zhou et al. (2005).

En el trabajo de Ouyang (2013) muestra que aplicar la transformada de Haar a imagenes
de pavimento recopiladas con un escéner laser 3D permite detectar mejor los bordes de
grietas, mejorando asi la deteccién de grietas. Por otro lado, el trabajo de Gui et al. (2018)
propone un modelo que descompone los perfiles de pavimento 3D en diferentes
componentes. Esto permite caracterizar la informacion sobre ubicacion y profundidad de

sefales dispersas como grietas, marcas viales, surcos y baches en perfiles.

Sin embargo, estos enfoques presentan limitaciones para tratar con grietas que poseen
propiedades de baja continuidad o alta curvatura. Esto se debe al nivel de la caracteristica

anisotropica de Wavelet, segun lo expuesto por Yang et al. (2019).

2.25.1.2 Métodos de Umbral de Imagen

Los métodos de umbral establecen rangos para separar rasgos de interés, pero son

sensibles al ruido. Se han propuesto alternativas para mejorar su desempenio.
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Por ejemplo, en Chambon y Moliard (2011), los algoritmos de preprocesamiento se utilizan
primero para reducir los artefactos de iluminacion; luego se le aplica un umbral a la imagen
para producir candidatos a grietas. En Huang et al. (2014) se establece el valor umbral en
funcion de las condiciones de la superficie del pavimento. Con los umbrales apropiados, el
meétodo propuesto aprovecha las ventajas de las imagenes en escala de grises 2D y los

métodos de datos de escaneo laser 3D y mejora su rendimiento de deteccion respectivo.

La imagen de grieta procesada se refina alin mas utilizando tecnologias morfoldgicas. Por
ejemplo, en Fernandes y Ciobanu (2014) presentan una variante de este grupo, en la que
aprovechan los métodos basados en gréaficos para el refinamiento de los candidatos de

grietas.

En general, su simplicidad es una ventaja, pero son sensibles al ruido y dependen mucho
de la iluminacién. Por lo tanto, la desventaja de estos métodos es encontrar el umbral
adecuado para separar los rasgos de interés, lo cual es especialmente dificil en imagenes

de grietas con diversas condiciones ambientales y de iluminacioén Rios et al. (2020).

2.25.1.3 Caracteristicas y clasificacion manual

Este método de deteccidn de grietas tiene su particularidad de basarse en caracteristicas
hechas manualmente y que su clasificacién sea mediante parches. En el caso que presenta
Hu y Zhao (2010) propone un operador “local binary patterns (LBP)” (patrén binario local)
para la deteccion de grietas en el pavimento en la que especifica que se clasifique en areas
uniformes y areas rugosas. asi mismo, Quintana et al. (2016) extrae las caracteristicas de
textura con LBP pero afiade un segundo procedimiento que es “Hough transform features
(HTF)” (caracteristicas de transformacion de hough) y que funciona en paralelo. En la etapa
de fusién, la deteccion se completa mezclando esas técnicas y se extraen los parches

altamente dafiados en la carretera como descriptor de las fisuras.

La desventaja de LBP es que no proporciona resultados satisfactorios cuando el fondo

tiene un patrén de textura con frecuencias altas.

22514 Método basado en la deteccidn de bordes

Dado que los bordes visualmente sobresalientes corresponden a una variedad de
fendmenos visuales, es dificil encontrar un enfoque unificado para la deteccién de bordes.
Motivados por esta observacion, varios articulos de investigacion han explorado diferentes

técnicas para deteccion de bordes.
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En Maode et al. (2007) emplean filtros morfolégicos en la deteccién de grietas en el
pavimento y construyen un algoritmo de filtro mediano con estructura multiple, para evitar
ruidos. asi mismo, Ayenu-Prah y Attoh-Okine (2008) filtran varias imagenes con un
algoritmo de descomposicion de modo empirico bidimensional para eliminar el ruido y la

imagen residual se analiza con el detector de bordes Sobel para detectar grietas.

Y mas adelante, Dollar y Zitnick (2013) aplica un enfoque de aprendizaje estructurado para
la deteccién de bordes. Y Shi et al. (2016) aplica este mismo enfoque de explotar la
informacion de manera estructural para detectar grietas en el pavimento. Estas

aplicaciones requieren eficiencia computacional.

Aunque después Yan y Yuan (2018) para mejorar la estabilidad del sistema, aplica un flujo
de trabajo de procesamiento automatico de datos al definir primero una “Region of interest
(Rol)” (Regiodn de Interés). El proceso incluye ejecutar primero el detector de bordes Canny
y la transformada probabilistica de Hough para localizar bordes. Presenta como ventaja su

simplicidad y bajo costo computacional.

Estos enfoques analizan un parche de imagen para calcular la probabilidad de que el pixel
central tenga un borde. Sin embargo, son sensibles al ruido y a ciertas orientaciones,

dependiendo de qué operador sea utilizado Rios et al. (2020).

2.25.15 Métodos basados en rutas minimas

El algoritmo Snake o contorno activo de Snake introducido por Kass et al. (1988), emplea
el método de ruta minima basado en principios de minimizacién de energia variacional para
extraer curvas abiertas simples en imagenes, definiendo dos términos clave: una energia
externa, vinculada a caracteristicas deseadas de la imagen (por ejemplo, bordes) para
guiar la evolucion de la curva, y una energia interna para mantener la suavidad de la curva
durante su evoluciéon. Kaul et al. (2012) proponen un enfoque que detecta estructuras de
imagen similares a contornos utilizando una version optimizada del método de ruta minima
gue requiere menos informacion previa sobre la topologia y los puntos finales deseados de
las curvas. El algoritmo no necesita mas que el conocimiento de un punto arbitrario, lo que
resulta en resultados comparables con los métodos de ruta minima anteriores. Por otro
lado, Amhaz et al. (2016) presentan un método de deteccion de grietas que emplea un
algoritmo de seleccion de ruta minima en dos etapas: primero, identifica localmente los
pixeles significativos como puntos finales y calcula las rutas minimas entre estos puntos, y

luego selecciona las rutas de menor costo a escala global.
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Los contornos activos separan bien las fallas, son resistentes al ruido y a bordes falsos,
pero requieren una inicializacion cercana al objeto y tienen problemas con las

concavidades Rios et al. (2020).

2.2.5.2Métodos de deteccion de grietas basadas en aprendizaje profundo
El aprendizaje profundo utiliza redes neuronales que pueden extraer y clasificar
caracteristicas autométicamente, a diferencia de los métodos tradicionales de inteligencia

computacional donde las caracteristicas deben definirse manualmente Arya et al. (2021).

En los Ultimos afios, el aprendizaje profundo ha logrado resultados impresionantes en
vision artificial. Sus redes neuronales profundas han demostrado ser muy efectivas para
procesar millones de imagenes de alta resolucion de manera rapida y precisa. Esto ha
permitido avances significativos en diversos campos de investigacién. La red neuronal
convolucional (CNN) es una de sus principales arquitecturas que tiene la ventaja que
después de cada entrenamiento, detecta automaticamente las caracteristicas criticas sin

supervision humana (Krizhevsky , 2017).

Es importante tener en cuenta que la clasificacion se refiere a etiquetar una imagen en
lugar de un objeto, mientras que la deteccidn significa asignar una etiqueta a una imagen
e identificar las coordenadas del objeto, como lo demuestra la competencia ImageNet
(Deng et al., 2009).

Por esta razon, ha surgido un gran interés entre los investigadores en aplicar el aprendizaje
profundo y sus principales arquitecturas en la tarea de deteccion de grietas en el
pavimento. En el estudio de Zhang et al. (2016) primero propusieron una red neuronal
relativamente poco profunda que consta de cuatro capas convolucionales y dos capas
completamente conectadas, para realizar la deteccidén de grietas en una forma basada en
parches de imagen anotados manualmente y adquiridos por un sensor de bajo costo, es
decir, un teléfono inteligente. Ademas, comparan este enfoque con métodos tradicionales
basados en caracteristicas disefiladas manualmente para resaltar la superioridad del
aprendizaje profundo en la deteccién precisa de grietas en pavimentos. Paulyet al. (2017)
aplican una red neuronal mas profunda para clasificar los parches con fisuras y sin fisuras
y demuestran la efectividad del uso de las redes neuronales mas profundas para mejorar

la precision.

Feng et al. (2017) proponen un sistema de aprendizaje activo profundo para hacer frente

al problema de recursos limitados de etiquetas. En primer lugar, se disefia una red residual
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profunda para la deteccion y clasificacién de grietas en una imagen. Siguiendo la estrategia
de aprendizaje activo, esta red se entrena tan pronto como esté disponible un conjunto
inicial de imagenes etiquetadas y con ello se logra maximizar el rendimiento. En el mismo
afio Eisenbach et al. (2017) proporciona un conjunto de datos de deterioro del pavimento
disponible gratuitamente de un tamafio lo suficientemente grande como para entrenar
redes de aprendizaje profundo y primero evallan y analizan enfoques de vanguardia en la
deteccién de fallas en el pavimento. Ademas, analizo la efectividad de las técnicas de
regularizacion de ultima generacion obteniendo los mejores resultados utilizando solo

abandonos, seguidos de solo normalizacion por lotes.

Los enfoques antes mencionados tratan la deteccion de grietas como una tarea de
clasificacién basada en parches. Cada imagen se recorta en pequefios parches, luego se
entrena una red neuronal profunda para clasificar cada parche como crack o no. Esta forma
es inconveniente y sensible a la escala del parche. A tal efecto se desarroll6 rapido la tarea
de segmentacion semantica con Long et al. (2017), Badrinarayanan et al. (2017), Fan et
al. (2018) y Schmugge et al. (2017) que presentan un método de segmentacién de grietas
en SegNet Badrinarayanan et al. (2015) para videos de examen visual remoto. Este método
realiza la detecciéon de grietas agregando la probabilidad de grietas de multiples cuadros

superpuestos en un video.

Recientemente Yang et al. (2022) propuso un innovador método de anotacién denso y
redundante para detectar las caracteristicas estructurales de las grietas del pavimento de
asfalto y las grietas selladas. En la que se utiliz6 un método semiautomatico de anotacion

de grietas y grietas selladas para mejorar la eficacia de la creacion del conjunto de datos.

2.2.6 Métricas de evaluacion de la deteccidon con aprendizaje profundo

Como se ha generado un modelo de clasificacién con alguno de los algoritmos detallados
en las secciones anteriores u otros diferentes. Sera importante conocer ¢cual modelo de
aprendizaje profundo tiene el mejor rendimiento?, por ello es necesario utilizar
herramientas que nos permitan comparar diferentes algoritmos, incluso si son de

naturaleza distinta.

Por consiguiente, es de suma importancia en la presente investigacién evaluar el
rendimiento del algoritmo de deteccién de objetos a través de la matriz de confusion, lo que

permite determinar si nuestro modelo es aceptable para el problema planteado.
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Una matriz de confusibn muestra cuantos patrones se clasificaron correcta e
incorrectamente, y las etiquetas asignadas a cada uno. En su narrativa, Rodriguez (2020)
expone un caso simplificado que consta de dos clases (clase A y clase B) en que nuestro

modelo etiqueta cada uno de los patrones.
Los elementos que componen la matriz de confusion en este caso son:

e Verdaderos positivos (VP): nimero de patrones que pertenecen a la clase A 'y
fueron correctamente clasificados como tales.

e Falsos positivos (FP): nUmero de patrones que no pertenecen a la clase A, pero
gue fueron clasificados incorrectamente como pertenecientes a la clase A.

¢ Verdaderos negativos (VN): nimero de patrones que no pertenecen a la clase Ay
gue se clasificaron correctamente como tales.

e Falsos negativos (FN): nimero de patrones que pertenecen a la clase A, pero que

se clasificaron incorrectamente como no pertenecientes a la clase A.

Tras la elaboracion de la matriz de confusiéon, se emplean diversas métricas de evaluacion
probabilisticas. Estas comparan las probabilidades predichas por el modelo con las
etiquetas reales. Esto permite observar las areas en las que el modelo de aprendizaje
profundo manifiesta alta o baja confianza en sus predicciones, e identificar las clases que

son confundidas con mayor frecuencia.

De la comparacion entre las probabilidades predichas y las etiquetas reales, se calculan
las principales métricas de evaluacion utilizadas en el aprendizaje profundo, como detalla
Galdi y Tagliaferri (2019). En este caso, se profundizara en aquella métrica de interés para

esta tesis.

Uno de los objetivos en primera instancia de este estudio es proporcionar una medida
general del rendimiento del modelo de aprendizaje profundo. A continuacion, se presenta

dicha métrica:

2.2.6.1Precisién o accuracy

La precision (accuracy), es una métrica que se utiliza para evaluar el rendimiento global de
un modelo de aprendizaje profundo. En el contexto de la matriz de confusion, se refiere a
la proporcién de predicciones correctas (verdaderos positivos y verdaderos negativos) en
relacion con el total de predicciones realizadas. En términos Matematicos, se representa

en la Ecuacion 15.
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o numero de predicciones correctas
Precision (accuracy) = ~ — (15)
numero total de predicciones

La métrica mencionada se limita a proporcionar una vision general del rendimiento del
modelo, sin diferenciar entre las clases o el contexto en el que se evalta. Por cual, se
complementa dicho estudio con métricas que proporcionan una evaluacién mas detallada

y equilibrada del rendimiento del modelo en cada clase y en diferentes contextos.

2.2.6.2 Precision (Por clase)

La precision por clase evalla qué tan bien el modelo de aprendizaje profundo identifica
correctamente los casos positivos, minimizando los falsos positivos. Utilizando los
elementos de la matriz de confusién, la métrica se define como el nUmero de verdaderos

positivos dividido por la suma de verdaderos positivos y falsos positivos.

En la Ecuacién 16, se observa claramente que se trata de una métrica que mide la

proporcion de predicciones positivas que fueron correctas.

vp

Precision g gse = VP + FP

(16)
2.2.6.3 Recall

Recall es una métrica que evalla si el modelo de aprendizaje profundo etiqueta
correctamente los casos positivos de cada clase especifica, minimizando los falsos
negativos. Utilizando los elementos de la matriz de confusion, la métrica se define como el
nimero de verdaderos positivos (TP) sobre el total de positivos reales (verdaderos

positivos mas falsos negativos).

Enla Ecuacién 17, queda claro que es una métrica que mide cuantos de los casos positivos

reales fueron correctamente etiquetados.

Recall = —2F 17
ecal = ooy (D

2.2.6.4F - Score

El F-Score es una métrica que evalla el rendimiento de un modelo de aprendizaje profundo
combinando la precision por clase y el recall. En este estudio buscamos un equilibrio entre
la precision por clase y el recall, esto lo resalto porque existe una generalizacion del F-
Score llamada F-Beta Score, donde se introduce un pardmetro 3 que en nuestro caso sera
igual 1. Esto permite igualar la importancia de precision por clase y recall, lo que resulta en

el conocido como F1-Score.
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En la Ecuacién 18, presentamos la férmula general para el F-Beta Score.

Precision ;,s. X Recall

Fg =(1+p% x 18

p =A+ED) (B? X Precisiongqs0) + Recall (18)
En la Ecuacion 19, tomamos B=1. La férmula se convierte en:
Precision X Recall

Fp = (1+1%) x clase (19)

(12 x Precisionguse) + Recall

Finalmente, en la Ecuacion 20, simplificando y sustituyendo los términos de precision y
recall, obtenemos F1-Score.

p 2VP
L 7 2VP+FP+FN

(20)

2.3 Definicién de términos

La teoria cientifica es un conjunto de afirmaciones logicamente relacionadas y respaldadas
empiricamente, junto con los supuestos del investigador sobre su método y datos (Reidl-
Martinez, 2012).

Por ello es fundamental el desarrollo del marco conceptual, en la que se abordara
perspectivas o enfoques tedricos empleados en estudios relacionados con la presente
investigacion. Describimos a continuacion la terminologia basica a utilizar en la presente

tesis:

¢ Aprendizaje profundo: es un tipo de aprendizaje automatico que utiliza redes
neuronales artificiales con multiples capas para aprender automaticamente
patrones a partir de datos que le permiten realizar predicciones o clasificaciones
precisas en varios dominios, como el reconocimiento de imagenes, lo que propicia

la deteccién automatica de objetos con un alto grado de precision.

e Condicién de las superficies de pavimento flexible: se refiere a su calidad general,
incluida la salud estructural, textura, deformaciones, y dafios como grietas o baches
en la superficie del pavimento flexible. Es crucial tener una condicién dptima para
asegurar la seguridad vial, y por ello que se recomienda mantenimientos periédicos,
gue van desde inspecciones visuales hasta tecnologias avanzadas, para evaluar y

gestionar eficazmente el estado de la superficie del pavimento.

e Software de deteccion autbnoma: son programas de cémputo desarrollados con

inteligencia artificial que permiten detectar patrones de forma en imagenes y videos
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sin intervencién humana. Para el caso de pavimentos, hay varias opciones de
software disponibles para la deteccion de grietas, por ejemplo: Crackify,

RoadDoctor, y PavimentaZ2.

e Precision en la deteccion de fallas en pavimentos: los sistemas de deteccién de
grietas en el pavimento, en particular aquellos que utilizan algoritmos avanzados
como el aprendizaje profundo, lograran alcanzar altas tasas de precision,
alcanzando el 92.76 % en entornos controlados. Sin embargo, las condiciones del
mundo real plantean desafios, lo que podria reducir la precisién debido a factores
como la iluminaciéon y las distorsiones de la imagen. Los avances tecnol6gicos
continuos estan mejorando la confiabilidad, pero lograr una precision del 100%
sigue siendo un desafio. A pesar de esto, los sistemas modernos mejoran
significativamente las practicas de mantenimiento del pavimento, siendo esenciales

la validacién y las pruebas periddicas para garantizar la eficacia.
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CAPITULO lll: DESARROLLO DEL TRABAJO DE LA TESIS

Como vimos en el Capitulo I, el dafio al pavimento es el principal factor que afecta el
desempefio de la carretera. El agrietamiento del pavimento es uno de los factores que
exigen un constante mantenimiento de carreteras. Con el fin de lograr una clasificacién
precisa de grietas, segmentacion y parametros geomeétricos calculo, en este capitulo
proponemos la metodologia de creacién de algoritmos de aprendizaje profundo con el uso
de redes neuronales convolucionales para detectar grietas en pavimentos. Estos
algoritmos seran entrenados en una base de datos original, y que hemos obtenido por

cuenta propia en la ciudad de Piura.

Como primera etapa estableceremos las categorias de deteccion, segun las cuales
entrenaremos a nuestros algoritmos para que detecten y clasifiquen grietas con una alta
confianza, en términos probabilisticos. En una siguiente etapa, pasaremos a definir los
algoritmos, sus pardmetros y la precision deseada. Es importante también seleccionar la
porcién de datos que seran utilizados para el entrenamiento y para la prueba, este proceso

influye directamente en la segmentacion que el modelo llevara a cabo.

Finalmente, de los cuatro modelos desarrollados especificamente para esta tesis, el
progreso gradual en la precision de deteccién fue un elemento clave para demostrar el
enfoque investigativo desarrollado en este trabajo. Se observara que los algoritmos de
aprendizaje profundo empleados en este estudio logran detectar grietas transversales,
longitudinales y de piel de cocodrilo con una precisién superior al 90%, destacando un
método Optimo que alcanz6 una precision del 92.76%, el cual fue utilizado en esta

investigacion.

3.1  Andlisis de los Datos y Resultados

En esta tesis, el enfoque se concentra Unicamente en la deteccién de fallas longitudinales,
transversales y de tipo piel de cocodrilo. Este Gltimo es un tipo de falla muy comun en los
pavimentos a nivel nacional, como se mencioné en la seccion 2.2.2.1. En este apartado,
se enfatiza que cada tipo de falla posee patrones clave que ensefian al algoritmo de
aprendizaje profundo para su deteccion. Estas serian las caracteristicas visuales

especificas de cada falla, las cuales se muestran en las Figuras 40, 41y 42.

En el anexo 4 se muestra detalladamente el proceso por el cual pasaron las imagenes, que
finalmente se utilizaron en el entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo. Dicho

proceso permitié preparar adecuadamente el conjunto de datos de entrenamiento.
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Figura 40
Falla de Tipo Longitudinal

Figura 41

Falla tipo transversal

Figura 42

Falla tipo piel de cocodrilo

3.1.1 Procesamiento de la data

3.1.1.1 Obtencién de la data
La data ha sido recopilada en pavimentos de la ciudad de Piura, como se observa en el

Anexo 5. Hemos dividido nuestros conjuntos de datos en 2 categorias (directorios):

e train: que contiene las fotos a ser usadas en la etapa de entrenamiento de la red
neuronal, grupo de entrenamiento = 80%.
e test: que contiene las fotos a ser usadas en la etapa de prueba de la precisién del

algoritmo, grupo de prueba = 20%.

En las figuras siguientes mostramos la division de data entre train y test, para nuestras

tres categorias:
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Figura 43

Reparticion de data para la categoria: Fallas Longitudinales

! 1s /content/drive/MyDrive/data piura/test/longitudinal/ | wc -1

221

! 1s /content/drive/MyDrive/data piura/train/longitudinal/ | wc -1

883

Figura 44

Reparticion de data para la categoria: Fallas Transversales

! 1s /content/drive/MyDrive/data piura/test/transversal/ | wc -1

221

! 1s /content/drive/MyDrive/data piura/train/transversal/ | wc -1

883

Figura 45

Reparticion de data para la categoria: Fallas tipo piel de cocodrilo

! 1s /content/drive/MyDrive/data piura/test/cocodrilo/ | wc -1

221

I 1s /content/drive/MyDrive/data piura/train/cocodrilo/ | wc -1

883

3.1.1.2Creacion de los modelos
En la presente tesis usaremos la libreria imageAl para crear nuestros modelos de
aprendizaje profundo con la ayuda del aprendizaje transferido. Para el desarrollo de

nuestros modelos usaremos Python, usando librerias que podemos instalar:

Figura 46

Librerias a utilizar para crear modelos de aprendizaje profundo

import os
from imageai.Classification import ImageClassification
from imageai.Detection import ObjectDetection
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Para instalar la libreria imageAl utilizar el siguiente comando en un ambiente Python:

pip3 install imageai ——upgrade

3.1.1.3Proceso de entrenamiento

Una vez instalada la libreria en nuestro sistema, debemos elegir como realizar el
entrenamiento, esto conlleva dos pasos: elegir el equipo computacional a utilizar, y el

modelo a partir del cual transferir el conocimiento a nuestra nueva red neuronal.

3.1.1.3.1 Equipos utilizados.

En esta tesis hemos utilizados tarjetas graficas para poder procesar la gran cantidad de

datos de fotografias, hemos alquilado los siguientes dos equipos:

e Tarjeta grafica NVIDIA Tesla T4, la cual tiene 16GB de memoria RAM, el chip es de
tecnologia TSMC de 12 nm. Esta tarjeta se basa en la arquitectura NVIDIA Turing™
y tiene una conexion PCle de 70 vatios de bajo consumo, T4 esta optimizado para
entornos informaticos convencionales y cuenta con Turing Tensor Cores de
precision mdultiple y nuevos RT Cores. Combinado con pilas de software en
contenedores acelerados de NGC, T4 ofrece un rendimiento revolucionario a

escala, tal como se muestra en la Figura 47.

Figura 47
Tarjeta gréfica de NVIDIA Tesla T4 con 16GB de RAM

Nota. Fuente https://is.gd/01Zrev (Pagina web de NVIDIA con acceso abierto de Productos disponibles).

e Tarjeta grafica AMD modelo RTX 6900 XT, la cual tiene 16GB de memoria RAM, el
chip es de tecnologia TSMC de 7 nm. Esta tarjeta se compone de un chip grande
con un area de matriz de 520 mmz2 y 26.800 millones de transistores. Cuenta con
5120 unidades de sombreado y 320 unidades de mapeo de texturas. La tarjeta

también tiene 80 nucleos de aceleracion de trazado de rayos. GPU funciona a una
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frecuencia de 1825 MHz, que logra aumentar hasta 2250 MHz, la memoria funciona

a 2000 MHz (16 Gbhps efectivos), tal como se muestra en la Figura 48.

Figura 48
Tarjeta grafica de AMD RTX 6900XT con 16GB de RAM

Nota. Fuente https://is.gd/zvreWY (Pagina web de AMD con acceso abierto de Productos disponibles).

3.1.1.3.2 Creacion del modelo de aprendizaje profundo

Siguiendo el marco teérico que desarrollamos en el capitulo 2, seleccionamos la red
neuronal DenseNet como modelo base para implementar la transferencia de aprendizaje y
desarrollar un nuevo modelo adaptado a nuestra data. Elegimos este modelo debido a las

siguientes razones:

e Esta fue entrenada prioritariamente con fotografias tomadas con movil, asi como en
nuestro caso.
¢ De otros modelos que utilizamos como base, este fue el que mejor precisién nos

brinda.
Para el entrenamiento utilizamos el codigo que se muestra en la Figura 49:

Figura 49

Cddigo para generar un modelo mediante transferencia de aprendizaje

model trainer = ClassificationModelTrainer()

model trainer.setModelTypeAsResNet50()

model trainer.setDataDirectory(r"/content/drive/MyDrive/data piura/")
model trainer.trainModel (num experiments=100, batch size=32)

En el cédigo de la Figura 49, lo que hemos hecho es generar 100 épocas de entrenamiento,
cada una con 32 sub-etapas de refinamiento. El resultado del entrenamiento se muestra
en la Figura 50, donde mostramos los resultados de las Ultimas 3 épocas. Vemos que

nuestro modelo obtiene una precision de 92.76%.
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Figura 50
En las dltimas 3 épocas de entrenamiento, la mejor precision fue 92.76%

100% || 56/56 [00:14<00:00, 3.90it/s]
train Loss: 0.0747 Accuracy: 0.9711

100% | | 14/14 [00:02<00:00, 4.77it/s]
test Loss: 0.2493 Accuracy: 0.9027

Epoch 98/100

100% || 56/56 [00:14<00:00, 3.91it/s]
train Loss: 0.1081 Accuracy: 0.9564

100% || 14/14 [00:02<00:00, 4.83it/s]
test Loss: 0.2746 Accuracy: 0.8959

Epoch 99/100

100% || 56/56 [00:14<00:00, 3.85it/s]
train Loss: 0.0911 Accuracy: 0.9677

100% | | 14/14 [00:03<00:00, 3.75it/s]
test Loss: 0.2575 Accuracy: 0.8801

Epoch 100/100

100% | | 56/56 [00:14<00:00, 3.89it/s]
train Loss: 0.1035 Accuracy: 0.9666

100% || 14/14 [00:02<00:00, 4.78it/s]test Loss: 0.2534 Accuracy: 0.8824
Training completed in 29m 16s

Best test accuracy: 0.9276

En la Figura 50, se muestra cdmo se computd la métrica de precisién (accuracy) utilizando
el grupo de prueba en cada una de las épocas del entrenamiento. A continuacién, se
presenta un ejemplo que explica el procedimiento utilizado para el calculo de esta métrica.
En este caso, se selecciona la época de entrenamiento correspondiente a la mejor

precision de prueba (best test accuracy), en la cual se aplic6 la Ecuacion 15:

total de predicciones correctas 615

Precision = = 0.9276 = 92.76 %

total de imagenes en el grupo de prueba = 663

En el Anexo 3, se presenta el calculo de las iteraciones que se llevan a cabo, época por
época, hasta que el modelo alcanza la convergencia hacia el mejor resultado de precision.
En este caso, se detallan las 100 épocas de entrenamiento necesarias para lograr este

objetivo.

3.1.2 Convergencia del modelo

De los resultados de entrenamiento del mejor modelo, vemos que convergid a una
precision de 92.76%, este modelo lo podemos exportar como formato .h5, el cual luego
podemos cargar en un ambiente Python y utilizarlo para hacer predicciones en fotografias

gue el modelo no haya visto aln.
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En la Figura 51 graficamos la evolucioén de la precision del algoritmo a lo largo de las 100
épocas de entrenamiento. En esta gréfica, se observa como la precisién del modelo fue
aumentando gradualmente con cada época de entrenamiento hasta converger

aproximadamente al 93%, lo cual se considera un nivel de precision muy alto.

Figura 51

En la época 100, la evolucién de la precision alcanzo alrededor del 93%

3.1.3 Analizando el algoritmo en imagenes nuevas
Precisién de Entrenamiento vs. Epoca

0.75

0.50

0.25

Precision de Entrenamiento

0.00

Epoca

Una vez creado el modelo final en formato .h5, le ponemos un nombre, en este caso:

densenet hilder,

Y de manera similar los otros archivos de configuracion que exporta imageAl. Luego
podemos probarlo en Python usando imagenes de nuestra carpeta reservada para pruebas

adicionales. Para ello usaremos las siguientes funciones de ImageAl:

e setModelTypeAsDenseNetl21: para poner el modelo base que usamos para
extender con aprendizaje transferido.

e classifyImage: esta funcion se aplica a una nueva fotografia y retorna las
probabilidades que el algoritmo asigna a cada categoria, la que tiene la mayor

probabilidad ser& la que el algoritmo considere que observa en la imagen.
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Los resultados obtenidos del algoritmo de deteccion de fallas en pavimentos flexibles se
muestran en las Figuras 52, 53 y 54, cada una correspondiente a una categoria de falla
analizada. Es importante destacar que el cédigo utilizado es de libre acceso y esta

disponible para ser probado con cualquier otra imagen tomada de un pavimento flexible.

Figura 52

El algoritmo detect6 una falla longitudinal con un 89% de precisién

from imageai.Classification.Custom import CustomImageClassification

prediction = CustomImageClassification()
base_dir="/content/drive/MyDrive/data piura/"
trained model=base dir+"models/densenet hilder/"

json_model=base_dir+"models/densenet_hilder/data_piura model classes.json"
execution path = os.getcwd()

prediction.setModelTypeAsDenseNet121()

prediction.setModelPath(trained model)
prediction.setJsonPath(json_model)
prediction.loadModel()

predictions, probabilities = prediction.classifyImage(os.path.join(execution_path,
base dir+"test/longitudinal/imagenes prueba fallas longitudinal 0.jpg"),
result count=2)

for eachPrediction, eachProbability in zip(predictions, probabilities):
print(eachPrediction , ": " , eachProbability)

longitudinal: ©.89

transversal: 0.63
cocodrilo: 0.29

Figura 53

El algoritmo detectd una falla Transversal con un 78% de precision
from imageai.Classification.Custom import CustomImageClassification
prediction = CustomImageClassification()

base dir="/content/drive/MyDrive/data piura/"
trained model=base dir+"models/densenet hilder/"

json_model=base_dir+"models/densenet_hilder/data_piura_model_classes.json"
execution path = os.getcwd()

prediction.setModelTypeAsDenseNet121()

prediction.setModelPath(trained_model)
prediction.setJsonPath(json_model)
prediction.loadModel()

predictions, probabilities = prediction.classifyImage(os.path.join(execution_path,
base dir+"test/cocodrilo/imagenes_prueba fallas_cocodrilo_0.jpg")
result_count=2)

for eachPrediction, eachProbability in zip(predictions, probabilities):
print(eachPrediction , ": " , eachProbability)

transversal: 0.78
longitudinal: 0.55
cocodrilo: 0.48
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Figura 54

El algoritmo detect6 una falla de piel de cocodrilo con un 87% de precision

3.2

from imageai.Classification.Custom import CustomImageClassification

prediction = CustomImageClassification()
base dir="/content/drive/MyDrive/data piura/"
trained model=base dir+"models/densenet hilder/"

json model=base dir+"models/densenet hilder/data piura model classes.json"
execution path = os.getcwd()

prediction.setModelTypeAsDenseNet121()

prediction.setModelPath(trained model)
prediction.setJsonPath(json_model)
prediction.loadModel()

predictions, probabilities = prediction.classifyImage(os.path.join(execution_path,
base dir+"test/cocodrilo/imagenes prueba fallas cocodrilo 0.jpg"),
result_count=2)

for eachPrediction, eachProbability in zip(predictions, probabilities):
print(eachPrediction , ": " , eachProbability)

cocodrilo: 0.87

longitudinal: 0.54
transversal: 0.37

Discusion e Interpretacién de Resultados

Vemos que el algoritmo no se equivoca en ninguno de los casos al ser probado con

imagenes con las que no ha sido entrenado, obteniendo los siguientes resultados:

e Deteccion de falla de tipo longitudinal con precision de 89%.
e Deteccién de falla de tipo transversal con precision de 78%.
e Deteccion de falla tipo piel de cocodrilo con precision de 87%.

Utilizando la funcionalidad:

imageai.Detection,

con el codigo proporcionado en las Figuras 55, 57 y 59 para cada categoria de falla

podemos exportar imagenes en las cuales al ingresar una fotografia de entrada obtenemos

una fotografia de salida se obtiene una fotografia de salida que contiene un rectangulo que

indica el tipo de falla detectada y la probabilidad asociada que el algoritmo le otorg6 a dicha

etiqgueta, como se muestra en las Figuras 56, 58 y 60. A continuacién, se muestra cOmo

hacerlo para cada tipo de falla:
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Figura 55
Codigo para detectar y enmarcar falla de tipo longitudinal en una fotografia

Erom imageai.Detection.Custom import CustomObjectDetection
detector = CustomObjectDetection()
detector.setModelTypeAsYOLOvV3 ()
detector.setModelPath("densenet hilder.pt")
detector.setJsonPath("densenet_hilder.json")
detector.loadModel ()
detections = detector.detectObjectsFromImage(input image="prueba longitudinal.jpg",
output_image path="prueba longitudinal.jpg")

for detection in detections:

print(detection["name"], " : ",

detection["percentage probability"], " : ", detection["box points"])

Figura 56
El algoritmo detecta una falla longitudinal con una probabilidad del 68%.

Longitudinal_crack: 0.68

Figura 57

Codigo para detectar y enmarcar falla de tipo transversal en una fotografia

Erom imageai.Detection.Custom import CustomObjectDetection
detector = CustomObjectDetection()
detector.setModelTypeAsYOLOv3 ()
detector.setModelPath("densenet hilder.pt")
detector.setJsonPath("densenet hilder.json")
detector.loadModel()
detections = detector.detectObjectsFromImage(input image="prueba transversal.jpg",
output image path="prueba transversal.jpg")

for detection in detections:

print(detection["name"], " : ",

detection["percentage probability"], " : ", detection["box points"])
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Figura 58
El algoritmo detecta una falla transversal con una probabilidad del 88%.

Transversal_crack: 0.88

Figura 59
Cddigo para detectar y enmarcar falla de piel de cocodrilo en una fotografia

Erom imageai.Detection.Custom import CustomObjectDetection
detector = CustomObjectDetection()
detector.setModelTypeAsYOLOv3()
detector.setModelPath("densenet hilder.pt")
detector.set]sonPath("densenet hilder.json")
detector.loadModel()
detections = detector.detectObjectsFromImage(input image="prueba cocodrilo.jpg",
output image path="prueba cocodrilo.jpg")

for detection in detections:

print(detection|["name"], " : ",

detection["percentage probability"], " : ", detection["box points"])
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Figura 60

El algoritmo detecta una falla piel de cocodrilo con una probabilidad del 80%.
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3.3 Contrastacién de la hipotesis
3.3.1 Validaciéon de resultados con el software PavimentaZ2.

Para validar nuestro modelo auténomo de deteccién de fallas en el pavimento de Piura, a
continuacion, presentamos un experimento donde comparamos nuestro software con
Pavimenta2, un programa creado por el Banco Interamericano de Desarrollo (BID, 2022),
el cual es un innovador software de inteligencia artificial disefiado para detectar, clasificar
y cuantificar diversos problemas en el pavimento de las carreteras y evaluar la sefializacion
del trafico. Se desarroll6 para permitir a entidades publicas y privadas procesar secuencias
de video de carreteras y generar informes detallados sobre defectos del pavimento y
sefalizacién vertical, con resultados visibles en plataformas de sistemas de informacion
geografica. Pavimenta2 también facilita la estimacion de los costes de mantenimiento

asociados a las averias identificadas.

Al automatizar la documentacion, la medicion y el registro de los defectos de las carreteras,
Pavimenta2 reduce significativamente el tiempo de procesamiento de afios a semanas,
mejorando la resiliencia de las carreteras al permitir reparaciones tempranas y prevenir
situaciones criticas. La integracion de la inteligencia artificial en las estrategias de
mantenimiento de carreteras agrega un valor sustancial y, en ultima instancia, ofrece
oportunidades para optimizar y modernizar la gestién de carreteras en beneficio de todas

las partes interesadas y de la sociedad en general.

En la Figura 61, observamos los comandos de Python que utiliza Pavimenta2 para cargar

la base de datos y crear un procesador inteligente.
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Figura 61

Cargando la carpeta de base de datos en el software Pavimentados

A = ]

### Image with the GPS data embebed
route = Path/("/home/pavimentados/fotos_hilder")

ml_processor = MultiImage Processor(assign_devices = False, gpu_enabled = False)

2023-11-05 12:26:33.032299: W tensorflow/stream executor/platform/default/dso loade
2023-11-05 12:26:33.032459: W tensorflow/stream executor/cuda/cuda_driver.cc:263] f
2023-11-05 12:26:33.032478: 1 tensorflow/stream executor/cuda/cuda_diagnostics.cc:]
2023-11-05 12:26:33.033644: I tensorflow/core/platform/cpu_feature guard.cc:193] Tr
To enable them in other operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compile
100% | | 16/16 [60:00<00:00, 157.59it/s]

100% | INNENEEEN| 317/317 [00:00<00:00, 393.56it/s]

Createing siamese model

Loading Weights siamese

Siamese model first loaded

1/1 [ ] - Bs 149ms/step
1/1 [ ] - Bs 36ms/step
1/1 [ ] - Bs 38ms/step
1/1 [ ] - Bs 37ms/step
10/10 [ ] - 0s 45ms/step
10/10 [ ] - Os 43ms/step

Pavimenta2 utiliza algoritmos de inteligencia artificial para detectar, clasificar y cuantificar
automaticamente varios tipos de defectos del pavimento, como grietas, baches y
sefalizaciéon. Al analizar videos o imagenes de la superficie de la carretera, el software
logra identificar estos defectos con gran precision y eficiencia. En la Figura 62 se muestra
como el workflow del programa ejecuta el procesador de inteligencia artificial, el cual

empieza con su etapa de entrenamiento con la base de datos otorgada.

Figura 62

Entrenamiento en Pavimenta2

results = workflow.execute(ml processor)

0%| | 0/16 [00:00<?, ?it/s]
1/1 [ 1 - 2s 2s/step
6% | 1/16 [00:09<02:29, 9.95s/it]
1/1 [ ] - 1s 1s/step
1/1 [ ] - 0s 162ms/step
1/1 [ ] - 0s 113ms/step
12% 11 | 2/16 [00:19<02:16, 9.73s/it]
1/1 [ 1 - 1s 1s/step
19% |1l | 3/16 [00:28<02:01, 9.36s/it]
1/1 [ 1 - 1s 1s/step
25%| |l | 4/16 [00:37<01:49, 9.16s/it]
1/1 [ 1 - 1s 1s/step
315 | R | 5/16 [00:46<01:39, 9.09s/it]
1/1 [ 1 - 1s 1s/step
38| N | 6/16 [00:55<01:30, 9.03s/it]
1/1 [ 1 - 1s 1s/step
44% | I | 7/16 [01:04<01:22, 9.13s/it]
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Uno de los beneficios clave de Pavimenta2 es que reduce el tiempo y el esfuerzo
necesarios para los entrenamientos, teniendo ya una inteligencia base, que el BID
proporciona de manera gratuita para que los programadores la usen para extender su
funcionalidad. Ademas, el software genera informes completos con andlisis detallados de
los defectos del pavimento y la sefializacion vial, proporcionando informacion valiosa para
la gestion de la infraestructura y la planificacion del mantenimiento. Los usuarios poseen la
posibilidad de visualizar los resultados de forma georreferenciada utilizando plataformas
de sistemas de informacién geogréfica (GIS), lo cual facilita el andlisis espacial y la toma
de decisiones. Por ejemplo, en la Figura 63 se observa la tabla resultada luego de que el

software finaliza su entrenamiento.

Figura 63

Tabla de resultados - Pavimentado?2

Grieta Intervalo Grieta  Intervalo Desenfoque Desenfoque

. . ] s a Pielde Protuberancia, Otras 9 9

et ongitodinal Longitudinal Transversal Transversal SO0 Bache  pestonat  plangy TOLas M
0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 155.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201314 -80.633592
1 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 485.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.200728 -80.634867
2 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 554.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.199153 -80.638206
3 6.0 0.0 0.0 0.0 0.0 243.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.200972 -80.634336
4 14.0 0.0 0.0 0.0 0.0 101.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.199694 -80.636897
5 15.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 325.0 0.0 0.0 0.0 -5.199275 -80.637953
6 24.0 0.0 0.0 0.0 0.0 485.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201469 -80.633269
7 26.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 172.0 0.0 0.0 0.0 -5.201117 -80.634033
8 39.0 0.0 0.0 0.0 0.0 39.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.199861 -80.636653
9 52.0 0.0 0.0 0.0 0.0 389.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201406 -80.633403
10 67.0 0.0 0.0 0.0 0.0 749.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201419 -80.633369
1 72.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3730 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201025 -80.634217
12 74.0 0.0 0.0 0.0 0.0 775.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201389 -80.633436
13 86.0 0.0 0.0 0.0 0.0 775.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201178 -80.633897
14 91.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 700.0 0.0 0.0 0.0 -5.201131 -80.634003
15 94.0 0.0 0.0 0.0 0.0 538.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -5.201356 -80.633503

Pavimenta2 también ofrece una interfaz capaz de darnos la foto en la cual se produce la
deteccioén de la falla, y la categoriza usando diferentes etiquetas, como se muestra en la

Figura 64.

Los resultados del software Pavimentados también se exportan en formato GIS. En nuestro
caso, hemos escrito un pequefio programa en Python que nos permite integrar
directamente un mapa libre y poner ahi los puntos que Pavimenta2 detecta como fallas
potenciales (puntos rojos). Ver la tabla en la Figura 63 como referencia de como se obtiene
la data geogréfica. En la Figura 65 vemos como se geolocalizan los resultados sobre la

avenida Don Bosco en Piura.
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Figura 64

Deteccion de una falla de tipo piel de cocodrilo con Pavimenta2
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Figura 65

Deteccion de fallas usando Pavimenta2 en la Av. Don Bosco de Piura
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Finalmente, en la Figura 66 se muestra una tabla donde se compara los hallazgos de
nuestro software versus los encontrados por Pavimenta2, mostrando también el porcentaje
de coincidencia de ambos; es decir, si huestro software categoriza la falla de la misma
manera que Pavimenta2, usando toda la base de datos mostrados en la Seccién 3.1.1.1

tomados en la ciudad de Piura y que incluyen la importante avenida Don Bosco mostrada
en la Figura 65.

Figura 66

Comparacion entre software de la presente tesis versus Pavimenta2

Tipo de fallas encontradas
Longitudinal Piel de cocodrilo
Nmro de fallas | % de coincidencia Nmro de fallas % de coincidencia
Pavimenta2 23 18
Software Tesis 25 92% 18 100%

Para reforzar los resultados de validacion con el software Pavimenta2, se calculd el F-
Score y se analizé el rendimiento de los modelos de deteccién de fallas en la via

pavimentada.

Dado que no se encontraron fallas de Fisuras Transversales en el tramo evaluado, el
enfoque se centra Unicamente en definir los términos para las clases de Fisuras
Longitudinales y Piel de Cocodrilo en cada modelo:

Modelo de aprendizaje profundo:
e VP: Fisuras Longitudinales detectadas correctamente: 23
e FP: Fisuras Longitudinales detectadas incorrectamente: O
e FN: Fisuras Longitudinales no detectadas: 2 (total reales 25 - VP 23)

¢ VN: Fisuras de Cocodrilo detectadas correctamente: 18

Modelo de "Pavimenta2":
e VP: Fisuras Longitudinales detectadas correctamente: 25
e FP: Fisuras Longitudinales detectadas incorrectamente: O
¢ FN: Fisuras Longitudinales no detectadas: O (total reales 25 - VP 25)

¢ VN: Fisuras de Cocodrilo detectadas correctamente: 18

A partir de las definiciones, se graficd la matriz de confusién para ambos modelos en la
Figura 67.
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Figura 67

Matriz de confusién para el modelo de Aprendizaje Profundo y Pavimenta2

Matriz de Confusion - Modelo de Aprendizaje Profundo Matriz de Confusion - Modelo "Pavimenta2" »s

20

F. Longitudinales
F. Longitudinales

15

Real
Real

-10
-10

Piel de Cocodrilo
Piel de Cocodrilo

| |
F. Longitudinales Piel de Cocodrilo F. Longitudinales Piel de Cocodrilo
Predicciones Predicciones

A partir de las férmulas presentadas para las métricas de Precisién (Ecuaciéon 16), Recall
(Ecuacion 17) y F1-Score (Ecuaciéon 20), se reemplazaron los valores y se calcularon por

clase cada una de las métricas de cada modelo.
Modelo de aprendizaje profundo:

e Fisuras Longitudinales

» 23
Precisiongongitudinal = 310 = 1.0
23
RecallLongitudinal = m = 0.92
2x1x0.92
F1 — ScoreLongitudinal = W = 0.96

e Piel de Cocodrilo
En esta clase la precision y recall también seran 1.0 y 1.0 respectivamente, asi que

el F1-Score en definitiva también sera 1.0.
Modelo de "Pavimenta2":

e Fisuras Longitudinales y Piel de Cocodrilo
Para ambas clases la precision y recall seran de 1.0y 1.0 respectivamente, asi que

el F1-Score en definitiva también sera 1.0.
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En resumen, en la Figura 68, se puede observar un gréfico del rendimiento de los modelos

y se puede indicar lo siguiente:

e Precision: ambos modelos tienen una precisién del 100% en la deteccion de Fisuras
Longitudinales, lo que significa que, cuando un modelo predice que hay una fisura
longitudinal, esta correcto al 100%.

¢ Recall: el modelo de aprendizaje profundo tiene un recall de 92%, lo que significa
que puede estar perdiendo algunas fisuras longitudinales (2 de 25), mientras que
"Pavimenta2" tiene un recall perfecto, detectando todas las fisuras longitudinales
en el tramo.

e F1-Score:el modelo de aprendizaje profundo tiene un F1-Score de
aproximadamente 0.96, lo que indica un rendimiento muy alto, aunque no perfecto.
El modelo "Pavimenta2" tiene un F1-Score perfecto de 1.0, lo que indica un

rendimiento Optimo en esta tarea especifica.

Figura 68
Métricas de rendimientos de los modelos

Métricas de rendimiento de los modelos

1.00 1.00 108 100
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CAPITULO IV: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 CONCLUSIONES

1. Se desarroll6 un modelo de aprendizaje profundo entrenado con imagenes de la
ciudad de Piura, el cual ha demostrado mejorar la precision en el proceso de
deteccién automatica del estado de las superficies de pavimento flexible, alcanzando
una precision del 92.76% en la deteccion de fallas, como piel de cocodrilo, fisuras

longitudinales y transversales.

2. Lavalidacién del modelo de aprendizaje profundo en comparacion con el software
Pavimenta2 confirma la métrica de evaluacion F1-Score al 96 % para fisuras
longitudinales y un 100% para piel de cocodrilo. Estos resultados respaldan la

fiabilidad del modelo, ofreciendo seguridad a los usuarios.

3. El modelo de aprendizaje profundo alcanz6 una alta precisién en solo 29 minutos y
16 segundos, superando las mas de una hora requeridas por Pavimenta2. Estos
resultados evidencian que el modelo no solo es preciso en la deteccion de fallas, sino

gue también ofrece una mayor eficiencia en tiempo.

4. Se desarroll6 un modelo 6ptimo de deteccion automatica, utilizando la red neuronal
DenseNet como base y aplicando transferencia de aprendizaje. Lo que demuestra el
gran potencial del aprendizaje profundo para desarrollar soluciones predictivas que

automatizan la deteccion de fallas y reducen los tiempos de procesamiento.

5. El preprocesamiento de las imagenes recopiladas en campo, mediante la técnica de
data augmentation, incrementé el nimero de imagenes necesarias para el
entrenamiento del modelo. Esta técnica resultdé fundamental para alcanzar los
resultados del estudio, al aplicarse a los tres tipos de fallas definidos en la dimension

del conjunto de datos, lo que mejoro la precision del modelo.

6. El uso de tarjetas gréaficas de alto rendimiento, como la NVIDIA Tesla T4 y la AMD
RTX 6900 XT, facilité el procesamiento de una gran cantidad de fotografias y alcanzar
modelos con alta precision. Es relevante sefialar que el desarrollo e implementacién

del modelo se llevé a cabo en un entorno de gabinete, optimizando los recursos.

7. El modelo computacional se desarrollé con el lenguaje de programacion Python, lo
que permitié automatizar el proceso de mapeo de las fallas detectadas en un mapa
libre, como se realiza en los formatos GIS. Esta automatizacién optimiza la
visualizacibn de datos y facilita la toma de decisiones informadas para el

mantenimiento y la intervencién oportuna en la infraestructura vial.
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4.2 RECOMENDACIONES

1. Integrar sistemas multisensoriales que combinen imagenes digitales, informacion de
profundidad y datos de otras ciudades, para obtener una representacién mas completa
del estado de las superficies del pavimento. Esto aumentara la precision del modelo
de aprendizaje profundo en la deteccion de fallas y fortalecera la gestion de la

infraestructura de pavimentos flexibles a nivel nacional.

2. Se propone realizar un estudio comparativo a gran escala sobre diferentes tipos de
fallas de pavimento flexible y condiciones ambientales, utilizando modelos de
aprendizaje profundo y otras herramientas de inteligencia artificial, como Pavimenta2.
Este enfoque permitira validar la consistencia de los resultados en diversos contextos,
identificar areas de mejora en el modelo y fortalecer la confianza de los usuarios en la

herramienta, facilitando su adopcion en la gestion de infraestructura vial.

3. Se recomienda implementar el modelo de aprendizaje profundo en el proceso de
deteccidén automatica del estado de las superficies de pavimento flexible, ya que es
preciso y eficiente. También se debe comparar continuamente con otros softwares de
inteligencia artificial para optimizar la deteccion de fallas y elegir las mejores

herramientas para la gestion de pavimentos.

4. Investigar y probar diferentes modelos de redes neuronales, incluyendo DenseNet,
para mejorar la deteccion automatica de fallas en pavimento flexible. Aplicar
transferencia de aprendizaje para expandir el uso del aprendizaje profundo en la
gestion de infraestructura vial en Piura y otras ciudades.

5. Se recomienda utilizar técnicas de aumento de datos en futuros estudios sobre
preprocesamiento de imagenes para obtener conjuntos de datos mas robustos.
También se sugiere incluir grupos de control para fortalecer la confiabilidad de los

resultados y permitir una evaluacion mas rigurosa del modelo.

6. Invertir en tarjetas graficas avanzadas mejora el procesamiento de datos de
aprendizaje profundo. Investigar métodos para procesamiento en tiempo real de
sistemas de deteccion de grietas. Explorar algoritmos eficientes para dispositivos
integrados, que permitan analizar rapidamente imagenes de la superficie del

pavimento flexible capturadas por plataformas méviles, como drones o vehiculos.

7. Conviene mejorar continuamente el modelo computacional, incorporando andlisis y
visualizacién avanzados, usando otros lenguajes y herramientas como Python.
También se recomienda integrar el sistema con plataformas GIS comerciales para

enriquecer la base de datos geoespacial y brindar mas herramientas de gestién
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ANEXOS

Anexo 1: Matriz de Consistencia

Titulo: DETECCION AUTOMATICA DEL ESTADO DE SUPERFICIES DE PAVIMENTO FLEXIBLE EN LA CIUDAD DE PIURA UTILIZANDO APRENDIZAJE PROFUNDO.

Problema de

Estudio Problemas Objetivos Hipotesis Variables y dimensiones Metodologia
Problema general Objetivo general Hipoétesis general Variable independiente Tipo de investigacidn: por enfoque, es
¢Cémo mejorar la precision en el | Determinar un modelo de | EI uso del modelo de | Modelo de Aprendizaje Profundo | cuantitativa porque busca analizar la
proceso de deteccién automatica | Aprendizaje  Profundo que | Aprendizaje Profundo | DIMENSIONES: relacion entre las variables de manera
del estado de superficies de | permita mejorar la precision en | mejora significativamente | - Conjunto de datos (imagenes) | objetiva'y numérica.
pavimento flexible en la ciudad de | el proceso de deteccion | la precision en el proceso de acuerdo con el tipo de
Piura mediante el uso de | automéatica del estado de | de deteccion automatica grietas en el pavimento flexible | Nivel de investigacion: la investigacion
aprendizaje profundo? superficies  de pavimento | del estado de superficies a evaluar (Tipo de falla segin | alcanza un nivel aplicado, ya que se
flexible en la ciudad de Piura. de pavimento flexible en la normativa nacional: Fallas del | enfoca en la aplicacion préactica del
ciudad de Piura, tipo fisura longitudinal, fisura | aprendizaje profundo.
. permitiendo detectar transversal y piel de
¢ Cémo o . . . . .
. automaticamente los cocodrilo). Métodos: segin el método de
mejorar el . A . o : . . . .
diferentes tipos de fallas | - Algoritmos de aprendizaje | investigacion, el tipo de inferencia es
proceso de L - S .
- con una precision del profundo de deteccién (redes | hipotético-deductivo.
deteccion ]
. 92.76 %. preentrenadas):  DenseNet-
automatica del . L N .
estado de las BC, Inception version 3, | Disefio: tiene como base las
ResNet-50 y Mobilenet versién | caracteristicas de un disefio

superficies de
pavimento

flexible en la
ciudad de
Piura de forma
que sea
eficiente  en
precision?

2.

experimental. Sin embargo, en un marco
de control por parte de la investigacion,
se clasifica como preexperimental, al no
contar con un grupo de control, lo que
limita la validez interna.

Problemas especificos

e Problema especifico 1.

¢ Coémo desarrollar un modelo de
Aprendizaje Profundo que mejore
la precision del proceso de
deteccién automatica del estado
de superficies de pavimento
flexible en la ciudad de Piura?

Objetivos especificos

e Objetivo especifico 1.
Entrenar un modelo de
Aprendizaje Profundo para

mejorar la precision del
proceso de deteccion
automética del estado de
superficies de pavimento

flexible en la ciudad de Piura.

Hipotesis especificas

Variable dependiente

e Hipotesis Especifica 1.
El modelo de Aprendizaje
Profundo mejora el
proceso de deteccion
automatica del estado de
superficies de pavimento
flexible en la ciudad de
Piura al detectar las fallas
con una precision igual al
92.76 %.

Precision en el proceso de
deteccion automatica del estado
de superficies de pavimento
flexible.

DIMENSIONES:

- Deteccion y clasificacion
automatica del tipo de falla.
(Porcentaje de acierto de
patrones o caracteristicas al
ejecutar el modelo con la
métrica de evaluacion:

Poblacién y muestra:

La poblacion de esta investigacion
serian todas las imagenes de las vias de
pavimento flexible de la ciudad de Piura,
extraidas de los videos grabados en las
diferentes avenidas.

La muestra final consta de 3312
imagenes, distribuidas de la siguiente
manera:

- Fisura longitudinal: 1104 imégenes.

- Fisura transversal: 1104 imagenes.

- Piel de cocodrilo: 1104 imagenes.
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e Problema especifico 2.
¢Como validar la aplicacion del
modelo de Aprendizaje Profundo
que es utilizado en la mejora de la
precision  del proceso de
deteccion automatica de estados
en superficies de pavimento
flexible de la ciudad de Piura?

o Objetivo especifico 2.
Validar la aplicacién del
modelo de Aprendizaje
Profundo para mejorar la
precision del proceso de
deteccion automética de fallas
en superficies de pavimento
flexible en la ciudad de Piura
en comparacion con
Pavimenta2.

e Hipotesis Especifica 2.
El modelo de aprendizaje
profundo tendra una
métrica de evaluacion F1-
Score igual o superior al
96% en comparacion con
el software Pavimenta2,
lo que valida la mejora de
precision del proceso de
deteccién automatica del
estado de superficies de
pavimento flexible en la
ciudad de Piura.

accuracy, precision por clase,
recall y F1-Score.)

Precision (accuracy) =
numero de predicciones correctas
" ntmero total de predicciones

- Ve
Precision qse = VP ¥FP
Recall = ve
64t = VP ¥ FN

Precisiongse X Recall
(Precisionggse) + Recall

Técnicas e instrumentos de
recoleccién de datos:

Se recolect6 la data mediante la técnica
de observacion se usé sistemas de
escaneo por area (fotografias) y video,
capturados con un smartphone de alta
gama (Xiaomi 11T Pro) desde un
vehiculo modelo CHERY Q 22. Para
registrar la cantidad de imagenes
seleccionadas, se utiliz6 un formato
especifico que se muestra en el anexo
4.

Técnicas e instrumentos de analisis y
procesamiento de datos:
Preprocesamiento de imagenes para
ajustar, mejorar la calidad y aumentar el
conjunto de datos. Se automatizo con
script ejecutados en Python y se usé el
software de edicion de imagenes Adobe
Photoshop.

Para realizar tareas especificas de
procesamiento de imagenes y videos,
como la deteccion y clasificacion de
objetos, se empleé ImageAl, una
biblioteca que complementa a
TensorFlow para el modelado en
aprendizaje profundo.

La métrica de precision de prueba (test
accuracy) se presenta mediante graficos
lineales.

Se valida el modelo de aprendizaje
profundo al comparar las métricas de
evaluacion Precision por clase, Recall y
F1-Score de la deteccion automatica de
fallas con el sotware Pavimenta2.

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 2: Matriz de Operacionalizacion de Variables.
DEFINICION DEFINICION . ESCALA DE
VARIABLE PERACIONALIZACION .
CONCEPTUAL OPERACIONAL © clo clo MEDICION
El modelo de aprendizaje
prenaiza INDICES Y/O
profundo es un algoritmo de DIMENSIONES INDICADORES
L o ITEMS o .
aprendizaje automatico que - Cuantitativos: De la
utiliza redes neuronales En la practica, para desarrollar un modelo estadistica
artificiales con mdltiples capas de aprendizaje profundo se requiere de L computacional se
. e s Mdltiples capas que . s
Variable para aprender redes neuronales artificiales con multiples Red neuronal pre- i la red obtiene la precision
independiente: automéaticamente patrones a capas y la seleccién de un conjunto entrenada (Algoritmo de lene fare del nuevo modelo
. . ; L neuronal .
Modelo de partir de datos que le permiten adecuado de datos de entrenamiento, en aprendizaje profundo de leccionad (porcentaje de
Aprendizaje realizar predicciones o este caso de imagenes. La medicién se deteccion automatica) s%ecuo;a a aciertos de las
Profundo clasificaciones precisas en realizara a base de la métrica de enseNet predicciones que
varios dominios, como el precision del nuevo algoritmo de vaya a realizar el
reconocimiento de imagenes, aprendizaje automatico obtenido. " Cantidad de algoritmo).
. iy Data de imagenes de .y
lo que propicia la deteccion - imagenes por su
. . acuerdo a su tipo de falla )
automatica de objetos, con un . tipo de falla
L categorizada )
alto grado de precision. categorizada.
Capacidad de los algoritmos
de aprendizaje automatico En la practica, para detectar
para identificar correctamente automaticamente los estados en
los diferentes tipos de fallas pavimentos flexibles, es comun evaluar la
en la superficie del precision de los modelos de aprendizaje
Variable pavimento. Una alta precision profundo. Esto se logra mediante la

dependiente
La Precisién en el

proceso de
Detecciéon
automética de
estados en
superficies de
pavimento flexible

de ello permite una
evaluacion mas fiable y
precisa en el proceso
deteccion automatica del
estado de superficies de
pavimentos y la planificacion
de los trabajos de
mantenimiento y reparacion
necesarios, lo que contribuye
a mejorar la seguridad vial y
reducir los costos a largo
plazo.

utilizacién de conjuntos de datos de
prueba para determinar su capacidad para
detectar y clasificar de manera adecuada
diferentes tipos de fallas del pavimento.
Por tanto, la medicion se realizara al
comparar la precision de diferentes
modelos, con el fin de validar el modelo
propuesto para su uso en aplicaciones
reales de pavimentacion y que permita
realizar una planificacion eficiente en las
operaciones de mantenimiento y
reparacion.

Tipos de fallas detectadas
y clasificadas
automaticamente en la
superficie del pavimento
flexible.

Cantidad por el tipo
de fallas detectadas
y clasificadas
automaticamente de
la superficie del
pavimento flexible.

Cuantitativos: De la
estadistica descriptiva
se obtiene el porcentaje
de coincidencia al
detectar y clasificar el
tipo de falla.

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 3: Resultados de las 100 Epocas de Entrenamiento.

En este anexo se detalla como prueba del proceso de iteraciones de épocas durante el
entrenamiento de uno de los modelos de aprendizaje profundo, el cual logra una precision
final del 91.40%. Esta instancia representa un avance en el proceso de entrenamiento y la
mejora progresiva del modelo hacia su versién final éptima.

Training with GPU

Epoch 1/100
100%| [N 56/56 [00:25<00:00, 2.16it/s]
train Loss: 6.3633 Accuracy: 0.4926

100% || 12/14 [00:03<00:00, 3.52it/s]
test Loss: 1.9579 Accuracy: 0.5633

Epoch 2/100

100%| [N 56/56 [00:25<00:00, 2.24it/s]
train Loss: 1.5207 Accuracy: 0.4949

100% || 14/14 [00:03<00:00, 3.85it/s]
test Loss: 2.8809 Accuracy: 0.4751

Epoch 3/100

100%| [N 56/56 [00:24<00:00, 2.25it/s]
train Loss: 0.9098 Accuracy: 0.5023

100% || 14/14 [00:03<00:00, 3.81it/s]
test Loss: ©.9585 Accuracy: 0.4683

Epoch 4/180

100%| [N 56/56 [00:25<00:00, 2.24it/s]
train Loss: 0.8326 Accuracy: 0.5730

100%| | 14/14 [00:03<00:00, 3.87it/s]
test Loss: ©.9642 Accuracy: 0.5633

Epoch 5/16@

100%| [N 56/56 [00:24<00:00, 2.25it/s]
train Loss: 0.8486 Accuracy: 0.6008

100% || 12/14 [00:03<00:00, 3.81it/s]
test Loss: 4.7811 Accuracy: ©0.4932

Epoch 6/100

100% || 56/56 [00:24<00:00, 2.24it/s]
train Loss: 0.6782 Accuracy: 0.6546

100% || 12/14 [00:03<00:00, 3.80it/s]
test Loss: 3.12208 Accuracy: ©0.5882

Epoch 7/100

100%| [ 56/56 [00:25<00:00, 2.24it/s]
train Loss: 0.6149 Accuracy: 0.7242

100%| [N 14/14 [00:03<00:00, 3.76it/s]
test Loss: 6.6994 Accuracy: 0.6403

Epoch 8/100

100%| [N 56/56 [00:25<00:00, 2.24it/s]
train Loss: 0.6156 Accuracy: 0.6818
100%| | 14/14 [00:04<00:00, 3.43it/s]
test Loss: 2.0826 Accuracy: 0.7398

DETECCION AUTOMATICA DEL ESTADO DE SUPERFICIES DE PAVIMENTO FLEXIBLE EN LA CIUDAD DE PIURA
UTILIZANDO APRENDIZAJE PROFUNDO

Ing. HILDER JAVIER JIMENEZ PESANTES 102



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL
UNIDAD DE POSGRADO

ANEXOS

100%| I | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.5505 Accuracy: 0.7469
100%| NN | 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 1.3169 Accuracy: 0.5950
Epoch 18/100

100% | I 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.5723 Accuracy: 0.7469
100% | NG| 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 2.7108 Accuracy: 0.5882
Epoch 11/100

100% | NN | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.5806 Accuracy: 0.7571
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.4811 Accuracy: 0.6176
Epoch 12/100

100% | | 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.5356 Accuracy: 0.7690
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 5.7192 Accuracy: 0.5520
Epoch 13/100

100%| I | 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.5164 Accuracy: 0.7724
100%| NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.5583 Accuracy: 0.5950
Epoch 14/100

100% | NN | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.5262 Accuracy: 0.7724
100% | NG| 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.8588 Accuracy: 0.6335
Epoch 15/100

100% ||| 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.4971 Accuracy: 0.7865
100% | | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.4359 Accuracy: 0.5882
Epoch 16/100

100% | | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.4689 Accuracy: 0.8103

100% | NN 14/14 [00:03<00:00,

test Loss: 1.0837 Accuracy: 0.6833

.261it/s]

.301it/s]

.26it/s]

.53it/s]

.25it/s]

.851t/s]

.251t/s]

.82it/s]

.251t/s]

.851t/s]

.251t/s]

.861t/s]

.251t/s]

.841it/s]

.231t/s]

.85it/s]

Epoch 17/1080

100% | | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.4775 Accuracy: 0.7984
100% | [N 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.1848 Accuracy: 0.6629
Epoch 18/100

100% | | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.5237 Accuracy: 0.7984
100% | [N 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 1.24860 Accuracy: 0.7059
Epoch 19/108

100% | | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.4548 Accuracy: 0.8126
100% | [N 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 1.5635 Accuracy: 0.6516
Epoch 28/100

100% | NN | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.4538 Accuracy: 0.8109
100% | | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.6898 Accuracy: 0.6629
Epoch 21/108

100% | | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.4717 Accuracy: 0.8126
100% | | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.9314 Accuracy: 0.7285
Epoch 22/100

100% | | 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: ©.4647 Accuracy: 0.8148
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.1464 Accuracy: 0.6448
Epoch 23/100

100% | | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.4430 Accuracy: 0.8222
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.9778 Accuracy: 0.6719
Epoch 24/100

100% | | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.4155 Accuracy: 0.8398
100%| | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.1300 Accuracy: ©.6719

2.24it/s]

3.591it/s]

2.24it/s]

3.321it/s]

2.251it/s5]

3.321it/s]

2.251t/s]

3.581t/s]

2.241it/s]

3.861t/s]

2.241it/5s]

3.791it/s]

2.241it/5s]

3.81it/s]

2.251it/5]

3.831t/s]
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100% | NN | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.3982 Accuracy: 0.8465
160% | NN 14/14 [60:03<00:00,
test Loss: 0.9463 Accuracy: 0.6810
Epoch 26/100

160% | NN 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.4449 Accuracy: 0.8143
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.8128 Accuracy: 0.6448
Epoch 27/108

100% | NN | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.4111 Accuracy: 0.8301
160% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.8294 Accuracy: 0.62909
Epoch 28/100

160% | NN 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.4033 Accuracy: 0.8284
100% | NI 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.7121 Accuracy: 0.6584
Epoch 29/108

100% | NN | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.4285 Accuracy: 0.8301
100% | | 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 1.8635 Accuracy: 0.6493

Epoch 30/100

166% | NN 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.3817 Accuracy: 0.8409
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.9384 Accuracy: 0.6742

Epoch 31/100

100% | I 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.3435 Accuracy: 0.8675
160% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.6034 Accuracy: 0.7443

Epoch 32/108

100% | NN | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.3737 Accuracy: ©9.8590

100% | NI 14/14 [00:03<00:00,

test Loss: 0.6478 Accuracy: 0.7353

.251it/s]

.851t/s]

.241it/s]

.84it/s]

.231it/s]

.62it/s]

.251t/s]

.341it/s]

.261it/s]

.28it/s]

.251t/s]

.571it/s]

.251t/s]

.81lit/s]

.24it/s]

.831it/s]

Epoch 33/100

100% | NN | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.3448 Accuracy: 0.8607
100% | NI | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.6448 Accuracy: 0.7308

Epoch 34/100

100% | [N | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.3478 Accuracy: 0.8652
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.7605 Accuracy: 0.7489
Epoch 35/100

100% | NN | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: ©.3695 Accuracy: 0.8460
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 1.2569 Accuracy: 0.6833
Epoch 36/100

100% | [N | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.3093 Accuracy: 0.8828
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.9786 Accuracy: 0.7081
Epoch 37/100

100% | NN 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0©.3195 Accuracy: 0.8766
100% | NN | 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.8189 Accuracy: 0.7353
Epoch 38/16880

100% | NI | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.3314 Accuracy: ©.8590
100% | NN | 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.5242 Accuracy: 0.7489

Epoch 39/100

100% | NI | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.2913 Accuracy: 0.8884
100% | NN | 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.6246 Accuracy: 0.7579
Epoch 48/100

100% | NI | 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: ©.3083 Accuracy: 0.8800

100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,

test Loss: B.6716 Accuracy: 0.7896

2.23it/s]

3.791it/s]

2.241t/s]

3.881it/s]

2.231t/s]

3.861t/s]

2.241t/s]

3.771it/s]

2.24it/s]

3.471it/s]

2.241it/s]

3.261t/s]

2.261t/s]

3.461t/s]

2.241t/s]

3.761t/s]
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100% | NN 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.2959 Accuracy: 0.8817
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.6663 Accuracy: 0.7036
Epoch 42/108

100% | NI 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.2776 Accuracy: 0.89081
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4444 Accuracy: 0.7647
Epoch 43/100

100% | NN 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.2816 Accuracy: 0.8981
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4604 Accuracy: 0.8077

Epoch 44/108

100% | NI 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.3155 Accuracy: 0.8669
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4691 Accuracy: 0.7557
Epoch 45/100

100% | NN 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.2853 Accuracy: ©.8766
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.6982 Accuracy: 0.7353

Epoch 46/100

100% | NIIN| 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.2596 Accuracy: 0.9815
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.6281 Accuracy: 0.8484
Epoch 47/108

100% | NN 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.2569 Accuracy: 0.8975
100% | NN 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: @.5595 Accuracy: 0.7624
Epoch 48/100

100% | NN 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.2423 Accuracy: 0.9820

100% | NN 14/14 [00:04<00:00,

test Loss: 0.3746 Accuracy: 0.8235

.231t/s]

.B71it/s]

.24it/s]

.851t/s]

.231it/s]

.801it/s]

.231t/5s]

.B871it/s]

.24it/s]

.82it/s]

.231t/s]

.561t/s]

.241it/s]

.221it/s]

.24it/s]

.471t/s]

Epoch 49/100

100% | | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.2842 Accuracy: 0.8901
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.6910 Accuracy: 0.6991

Epoch 58/100

100% | | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.2768 Accuracy: 0©.8822
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.5284 Accuracy: 0.7986
Epoch 51/100

100% | NN 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.2511 Accuracy: 0.8992
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.6174 Accuracy: 0.7670
Epoch 52/100

100% | NN 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: ©.2532 Accuracy: 0.8924
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4512 Accuracy: 0.7964
Epoch 53/1688

100% | NN 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: ©.2491 Accuracy: ©.9009
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.8221 Accuracy: 0.6629
Epoch 54/100

100% | NI 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.2846 Accuracy: 0©.8845
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4613 Accuracy: 0.8800%9
Epoch 55/100

100% | NN 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.2329 Accuracy: 0.9026
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.3514 Accuracy: 0.8100

Epoch 56/100

100% | NN 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: ©.2312 Accuracy: 0.9071

100% | NN 14/14 [00:04<00:00,

test Loss: 0.4807 Accuracy: 0.8145

.231t/s]

.861t/s]

.241t/s]

.841t/s]

.231t/s]

.841t/s]

.24it/s]

.851t/s]

.241t/s]

.791t/s]

.241t/s]

.831t/s]

.241t/s]

.571t/s]

.251t/s]

.351t/s]
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100% | NN | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.2386 Accuracy: 0.9049
100% | NI 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 1.8924 Accuracy: 0.7240
Epoch 58/108

100% | NI 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.2439 Accuracy: 0.8969
100% | [N | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4282 Accuracy: 0.7896
Epoch 59/108

100% | NI | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: ©.2589 Accuracy: 0.8924
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.6526 Accuracy: 0.7127
Epoch 60/108

100% | NI 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.3383 Accuracy: 0.8601
100% | [N 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.5950 Accuracy: ©.7262
Epoch 61/108

100% | I | 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.2567 Accuracy: 0.9815
16008%| | 14/14 [00:83<06:08,
test Loss: 0.3962 Accuracy: ©.8145
Epoch 62/100

100% | [N 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.2330 Accuracy: 0.9054
160% | NN 14/14 [00:03<060:00,
test Loss: 0.3546 Accuracy: 0.8824
Epoch 63/100

100% | [N 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.2130 Accuracy: 0.9173

160% | NN 14/14 [00:03<060:00,

test Loss: 0.3520 Accuracy: 0.8397
Epoch 64/100

100% | NN | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.2131 Accuracy: 0.9162

160% | NN 14/14 [00:03<060:00,

test Loss: 0.2876 Accuracy: 0.8710

.261t/s]

.341t/s]

.241t/s]

.631t/5]

.231it/5]

.781t/5]

.241t/5s]

.851t/5]

.241t/5s]

.861t/s]

.241t/s]

.831t/s]

.231t/s]

.861t/s]

.231t/s]

.69it/s]

Epoch 65/100

160% | NN 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.2063 Accuracy: 8.9145
100% | NN 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: ©.9720 Accuracy: ©0.7557

Epoch 66/100

160% | NN 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.2152 Accuracy: 0.9083
100% | [N | 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: ©.4382 Accuracy: 0.8009
Epoch 67/100

160% | NN 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: ©.1973 Accuracy: 0.9230
100% | [N | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©0.4158 Accuracy: 0.8213
Epoch 68/108

160% | [N 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: ©.2200 Accuracy: 0.9122
100% | [N | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4414 Accuracy: 0.7828
Epoch 69/108

100% | NI 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: ©.2272 Accuracy: 0.9224
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4124 Accuracy: 0.8054
Epoch 78/1608

100% | NI 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: ©.2227 Accuracy: 0.9105
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.5238 Accuracy: 0.7738
Epoch 71/168

100% | NI 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.2218 Accuracy: 0.9088
100% | [N | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.9659 Accuracy: 0.7240
Epoch 72/1608

100% | NN 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: ©.2088 Accuracy: 0.9202

100% | [N | 14/14 [00:03<00:00,

test Loss: ©.3535 Accuracy: 0.8190

2.251t/s]

3.44it/s]

2.261t/s]

3.231t/s]

2.251t/s]

3.541t/s]

2.231t/s]

3.781t/s]

2.241it/s]

3.89it/s]

2.231t/s]

3.831it/s]

2.241it/s]

3.871t/s]

2.241it/s]

3.871t/s]
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Epoch 73/100
100% | || 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.2136 Accuracy: 0.9134
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.2896 Accuracy: 0.8620
Epoch 74/100

100% | || 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: ©.2091 Accuracy: 8.9179
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.3664 Accuracy: 0.8122

Epoch 75/108

100% | || 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.1750 Accuracy: ©.9349
100% | NN 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.5914 Accuracy: 0.7896

Epoch 76/100

100% | || 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.2015 Accuracy: 0.9241
100% | NN 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.8854 Accuracy: 0.7738
Epoch 77/100

100% | || 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: ©.2167 Accuracy: ©.9128
100% | || 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4440 Accuracy: ©.7896
Epoch 78/100

100% | || 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.2052 Accuracy: 0.9275
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.2603 Accuracy: 0.8665
Epoch 79/100

100% | || 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.1835 Accuracy: 0.9264
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4715 Accuracy: ©.8100
Epoch 80/108

100% | || 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.1954 Accuracy: 0.9213

100% | NN 14/14 [00:03<00:00,

test Loss: 0.4479 Accuracy: ©0.8054

———— e m g e e —m

.241t/s]

.84it/s]

.23it/s]

.651t/s]

.241t/s]

.291it/5]

.251t/s]

.33it/s]

.251t/s]

.61it/s]

.251it/5]

.851t/s]

.24it/s]

.84it/s]

.231it/5]

LT77it/s]

Epoch 81/100

100% | NI | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.1932 Accuracy: 0.9241
100% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.3193 Accuracy: 0.8394
Epoch 82/100

100% | NI | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: ©.1761 Accuracy: 0.9337
1oo% | NN | 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.3013 Accuracy: 0.8552
Epoch 83/100

100% | NI | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.1827 Accuracy: 0.9264
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.2696 Accuracy: 0.8756

Epoch 84/100

100% | NI 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.1731 Accuracy: 0.9349
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.5238 Accuracy: 0.8235

Epoch 85/100

100% | NI 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: ©.1861 Accuracy: ©.9326
1oo% | NN 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.4157 Accuracy: 0.8145

Epoch 86/100

100% | NI | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.2179 Accuracy: 0.9162
1o0% | NN | 12/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.3809 Accuracy: 0.8303
Epoch 87/100

100% | NI 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.1806 Accuracy: 0.9309
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.2551 Accuracy: 0.8891
Epoch 88/108

100% | NI | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.2328 Accuracy: 0.9043

1eos | NN | 14/14 [00:03<00:00,

test Loss: 0.3801 Accuracy: 0.8891
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100% | NI | 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.2293 Accuracy: ©.9134
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.5079 Accuracy: 0.7919
Epoch 90/100

100% | NN 56/56 [00:24<00:00,

train Loss: 0.1972 Accuracy: 8.9173
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4524 Accuracy: 0.8303
Epoch 91/100

100% | | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.1840 Accuracy: 0.9326
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.2479 Accuracy: ©.8937

Epoch 92/100

100% | NN | 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.1862 Accuracy: 0.9349
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: ©.6861 Accuracy: 0.8190
Epoch 93/100

100% | NN | 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.1797 Accuracy: 0.9332
100% | NN 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.2162 Accuracy: 0.9005
Epoch 94/100

100% | NN | 56/56 [00:24<00:00,
train Loss: 0.1554 Accuracy: 0.9360
100% | NN 14/14 [00:04<00:00,
test Loss: 0.2293 Accuracy: 0.9095

Epoch 95/100

100% | NI 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.2189 Accuracy: ©.9122
100% | NI 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.9750 Accuracy: 0.7240

Epoch 96/100

100% | I 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.1645 Accuracy: 6.9394

100% | NI | 14/14 [00:03<00:00,

test loss: B.25%R5% Accuracv: 0.8778

Epoch 97/100

100% || 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.1712 Accuracy: 0.9332
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4952 Accuracy: 0.8077

Epoch 98/100

100% || 56/56 [00:25<00:00,

train Loss: 0.1767 Accuracy: 0.9304
100% | [N 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.2226 Accuracy: 0.9140
Epoch 99/100

100% |_| 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.1804 Accuracy: 0.9281
100% |_| 14/14 [00:03<00:00,
test Loss: 0.4323 Accuracy: 0.8416
Epoch 100/100

100% | NI 56/56 [00:25<00:00,
train Loss: 0.1980 Accuracy: 0.9304
100% | NN 14/14 [00:03<00:00,
Training completed in 48m 9s

Best test accuracy: ©.9140
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3.

2

3.
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Anexo 4: Fichas de Registro del proceso de datos.
Ficha de Registro nro.1.- Caracteristicas de los videos capturados en campo
TEM AVENIDASDI?EE ESTUDIO DEDVLIJSI/E-\SI((%I?In y VELOD%IDAD ANDCEHO AIIS-I;O
CAPTURA DE VIDEOS 9) | (oiogramasisen) | (oeled) | (oneles)
1.00 Av. Miguel Grau (Ida) 20:24 30.02 1080 1920
2.00 Av. Miguel Grau (Vuelta) 19:08 24.02 1080 1920
3.00 Av. Don Bosco (Ida) 11:05 30.02 1080 1920
4.00 Av. Don Bosco (Vuelta) 12:11 26.25 1080 1920
5.00 | Av. Andrés Avelino Caceres (Inicio) 02:14 30.03 1080 1920
6.00 | Av. Andrés Avelino Caceres (Ida) 10:54 30.02 1080 1920
7.00 | Av. Andrés Avelino Céaceres (Vuelta) 12:38 25.98 1080 1920
8.00 Av. Cesar Vallejo (Ida y Vuelta) 04:56 24.00 1080 1920
9.00 Av. Sanchez Cerro (Ida) 03:37 24.01 1080 1920

Nota. Toda informacién se ha validado en coordinacion con el DR. Alan Fischer Ayala Obregén.

Ficha de Registro nro.2.- Cantidad de imagenes extraidas de los videos de campo

ITEM AVENIDAS DE ESTUDIO DE CAPTURA DE VIDEOS CANTIDAD DE IMAGENES EXTRAIDAS
DE VIDEOS
1.00 Av. Miguel Grau (Ida) 36737
2.00 Av. Miguel Grau (Vuelta) 28919
3.00 Av. Don Bosco (Ida) 21321
4.00 Av. Don Bosco (Vuelta) 19207
5.00 Av. Andrés Avelino Céaceres (Inicio) 4048
6.00 Av. Andrés Avelino Caceres (lda) 19646
7.00 Av. Andrés Avelino Céaceres (Vuelta) 19707
8.00 Av. Cesar Vallejo (Ida y Vuelta) 7121
9.00 Av. Sanchez Cerro (Ida) 5213
TOTAL 161919

Nota. Toda informacién se ha validado en coordinacion con el DR. Alan Fischer Ayala Obregén.

En la Ficha de Registro nro.3, las dimensiones de las imagenes son de 1080 pixeles de ancho por 1920 pixeles de alto, tal
como se ilustra en la Figura nro. 1 adjunta.

Ficha de Registro nro.3.- Cantidad de imagenes seleccionadas de acuerdo con su tipo de falla.

CANTIDAD DE FALLA
ITEM AVENIDAS DE ESTUDIO IMAGENES FALLA FISURA FALLA PIEL DE
DE CAPTURA DE VIDEOS EXTRAIDAS DE LONGITUDINAL | TRANSVERSAL
COCODRILO
VIDEOS
1.00 Av. Miguel Grau (Ida) 36737 66 109 57
2.00 Av. Miguel Grau (Vuelta) 28919 51 119 70
3.00 Av. Don Bosco (Ida) 21321 37 30 30
4.00 Av. Don Bosco (Vuelta) 19207 47 30 43
Av. Andrés Avelino Caceres
5.00 (Inicio) 4048 0 0 0
6.00 Av. Andrés Avelino Céaceres (Ida) 19646 38 29 28
7.00 Av. Andrés Avelino Caceres 19707 8 12 58
(Vuelta)
8.00 Av. Cesar Vallejo (Iday Vuelta) 7121 19 7 15
9.00 Av. Sanchez Cerro (Ida) 5213 38 12 6
TOTAL 161919 304 348 307

Nota. Toda informacién se ha validado en coordinacion con el DR. Alan Fischer Ayala Obregén.
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Figura nro. 1.-lmagen extraida seleccionada como “Falla Piel de cocodrilo”.

En la Ficha de Registro nro.4, las dimensiones de las imagenes se establecen de acuerdo con el primer recorte de 800
pixeles de ancho por 450 pixeles de alto, tal como se ilustra en la Figura nro. 2.

Ficha de Registro nro.4.- Cantidad de imagenes obtenidas a través del primer Recorte.

CANTIDAD DE ) ) IMAGENES

mem | AVENDASDEESTUDIO | oo YoCionapas | FALLAFISURA | | FALLA |  FALLA
EN FICHA DE LONGITUDINAL | TRANSVERSAL COCODRILO
REGISTRO N°3

1.00 | Av. Miguel Grau (Ida) 232 60 116 35

2.00 | Av. Miguel Grau (Vuelta) 240 50 143 75

3.00 | Av. Don Bosco (Ida) 97 36 36 30

4.00 | Av. Don Bosco (Vuelta) 120 64 30 49

5.00 ,(Alxi.clibg;dres Avelino Caceres 0 o o o

6.00 ,(Alzj/;df\ndres Avelino Caceres 95 s o 28

7.00 é}/u Qtr:;res Avelino Céaceres 78 o 1 "

8.00 | Av. Cesar Vallejo (Ida y Vuelta) 41 19 7 22

9.00 | Av. Sanchez Cerro (Ida) 56 38 12 7

TOTAL 959 310 391 304

Nota. Toda informacién se ha validado en coordinacion con el DR. Alan Fischer Ayala Obregon.

Figura nro. 2.- Se recorta la imagen extraida seleccionada como “Falla Piel de cocodrilo”.
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Aqui, las dimensiones de las imagenes se establecen de acuerdo con el segundo recorte selectivo, teniendo en cuenta
un criterio importante: “el algoritmo no debe extraer demasiada informacion,

por lo que es necesario extraer solo la falla”, los recortes se ilustran en la figura nro. 3 y la cantidad obtenida en la Ficha
de Registro nro.5.

Figura nro. 3.- Se realiza un segundo recorte a la imagen extraida seleccionada como “Falla Piel de cocodrilo”.

Ficha de Registro nro.5.- Cantidad de imagenes obtenidas a través del segundo recorte y aplicacién del proceso de aumento
del conjunto de datos.

Tipo de falla Cantidad de imagenes
Longitudinales 1104
Transversal 1104
Piel cocodrilo 1104
Total 3312

Nota. Toda informacién se ha validado en coordinacion con el DR. Alan Fischer Ayala Obregon.

Ficha de Registro nro.6.- Se asigna el porcentaje de la cantidad de imagenes que se coloca en las carpetas de nombre
“train” y “test” para proceder al entrenamiento.

. Carpeta Cantidad en % que se le debe Cantidad de iméagenes por su N
Tl ez i 2 asignada asignar a cada tipo de fallas porcentaje asignada e
train 80 883
Longitudinales 1104
test 20 221
train 80 883
Transversal 1104
test 20 221
train 80 883
Piel cocodrilo 1104
test 20 221

Nota. Toda informacién se ha validado en coordinacion con el DR. Alan Fischer Ayala Obregén.

Figura nro.6.- Se guardan en la carpeta “train” 883 imagenes Figura nro.5.- Se guardan en la carpeta “test” 221
del tipo de “falla piel de cocodrilo”. iméagenes del tipo de “falla piel de cocodrilo”.
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LOCALIZACION
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LEYENDA g g
LIMITE DISTRITAL i
/ 1 g =
/ | TRAMOS DE EsTUDIO g N\ I
. g <
Av_MIGUEL_GRAU em— i "’
Av_DON_BOSCO A

9350000
9350000
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8l S 500000 550000 600000 650000
§ AV_CESAR_VALLEJO — g s BTRETAL
g AV SANCHEZ CERRO E’-, 525000 550000 575000
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TRAMOS DE ESTUDIO | LONGITUD (KM) UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA = e
Av. Miguel Grau 14.83 FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL g g
A, Don BOSEG 9.79 UNIDAD DE POSGRADO 3 3
Av. Andrés Avelino Caceres 9.85 MAPA VIAL DE PAVIMENTOS FLEXIBLES DE ESTUDIO 4 "
Av. Cesar Vallejo 1.77 Proyeccion  : WGS84 Zona 175 Escala : 1:50000 § §
Av. Sanchez Cerro 0.94 Elaborado por : Ing. Hilder Javier Jimenez Pesantes Formato : A4
TOTAL 37.18 Fuente : GEO GPS PERU Mapa : UBICACION Y LOCALIZACION 525000 550000 575000
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