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RESUMEN

La tesis de investigacion desarrolla un sistema de inteligencia artificial basado en el
aprendizaje profundo que detecta fallas en pavimentos de una zona del distrito de Villa
Maria del Triunfo mediante arquitecturas de redes neuronales convolucionales.
Asimismo, la razén del desarrollo de este sistema se debe a que actualmente existen

grietas y huecos, producto por diferentes causas.

Motivo por el cual su objetivo es determinar mediante técnicas del aprendizaje
profundo la existencia de grietas y huecos sobre estructuras de pavimentos asfaltados
o de cemento empleando metodologias de CommonKAD'’S el cual permitié desarrollar
un sistema inteligente haciendo uso del algoritmo YOLOV5, asi como lenguaje de
programacion Python, bibliotecas de OpenCV, Numpy, TensorBoard, Pytorch,
Matplotlib, Qt, herramientas tecnoldgicas como PyCharm, Spyder. Asimismo, el tipo

de investigacion es aplicada bajo un enfoque cuantitativo.

El estudio se desarrollo en la zona de Jose Carlos Mariategui siendo la poblacion 420
imagenes capturadas a través del teléfono inteligente de estructuras viales que
contengan grietas y huecos, analizando una muestra de 201 imagenes. El muestreo
de la investigacion es probabilistico por lo que es por conveniencia aplicando ficha de

registro.

Por consiguiente, se realizé el test de 30 imagenes alcanzando el nivel de confianza
promedio de 0.62% de un total de 724 iteraciones, siendo los resultados en la precision
de grietas 0.93% y en huecos 0.77%, mientras que la sensibilidad en grietas 0.92% y
en huecos alcanza a 0.91%, por ultimo, en grietas alcanzo 0.86% y en huecos alcanza
el 0.77%.

Palabras clave: Aprendizaje profundo - Inteligencia artificial - Tecnologia

- Convolucional- Red neuronal.



ABSTRACT

The research thesis develops an artificial intelligence system based on deep learning
that detects faults in pavements in an area of the district of Villa Maria del Triunfo
through convolutional neural network architectures. Likewise, the reason for the
development of this system is due to the fact that there are currently cracks and holes,

due to different causes.

Reason why its objective is to determine, through deep learning techniques, the
existence of cracks and holes on asphalt or cement pavement structures using
CommonKAD'S methodologies, which allowed the development of an intelligent
system using the YOLOVS5 algorithm, as well as the Python programming language. ,
OpenCV libraries, Numpy, TensorBoard, Pytorch, Matplotlib, Qt, tech tools like
PyCharm, Spyder. Likewise, the type of research is applied under a quantitative

approach.

The study was carried out in the Jose Carlos Mariategui area, with the population being
420 images captured through the smartphone of road structures that contain cracks
and holes, analyzing a sample of 201 images. The sampling of the investigation is not
probabilistic, so it is for convenience by applying a registration form.

Therefore, the test of 30 images was carried out, reaching the average confidence level
of 0.62% of a total of 724 iterations, with the results in the accuracy of cracks being
0.93% and in holes 0.77%, while the sensitivity in cracks was 0.92%. and in holes it

reaches 0.91%, finally, in cracks it reaches 0.86% and in holes it reaches 0.77%.

Keywords: Deep learning - Atrtificial intelligence - Technology - Convolutional- Neural
network.
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A nivel mundial existen pavimentos en buen estado, debido a una buena calidad en la
composicidn de los componentes de sus estructuras en asfaltados o en concretos, esta
calidad también se debe a una buena gestion de monitoreos que se deben realizar de
manera constante por parte de las autoridades competentes, los mismos que deben
analizar y realizar los mantenimientos correspondientes sobre estas anomalias que se
generan en el tiempo en las superficies viales, asimismo cabe mencionar que en otras
partes del mundo como en Europa su poblacién se encuentra satisfecho por la calidad
de sus estructuras viales, mientras que la puntuacion en numeros decimales en
américa latina sobre la calidad empleada abarca el 3,6 punto una ligera mejora entre
los afios 2007 y 2008 donde alcanzo 3,2 puntos, en comparacion a los afios 2015 y el
2016 en el cual alcanza 3,5 puntos (Chauvet y Albertone, 2018), mientras que en
América del Norte especificamente en México segun el Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia - INEGI el promedio total del buen estados de sus vias de
transportes abarca a un 17.3% de aprobacion (Arellano, 2020), de sus estructuras
superficiales que se encuentran deterioradas o agrietadas (Moriyoshi et al.,2021), a
causa de diferentes factores como la baja calidad de los componentes en las
estructuras de los asfaltados de pistas o concretos los cuales se encuentran propensos
a agrietarse, asimismo estan expuestos a cambios climaticos asi como el incremento
de transporte publico, transportes de cargas pesadas, falta de sefializacion (Li, Liu, Li,
Guo, Wu, 2021); factores que debilitan y ocasionan accidentes por su mala
infraestructura (Chun y Ryu 2019) impactando en la poblacion, y congestionando el

trafico en el transporte pablico (Azimjonova y Ozmen, 2021).

En el Perl la calidad de sus infraestructuras viales en términos generales alcanza a
un nivel de insatisfaccion por parte de la comunidad, ya que la inversion y ejecucion
en el rubro del sector de construccion solo durante el cuarto trimestre del 2021 alcanzo
a un indice muy bajo del -5,8% el cual acredita que el Estado no ejecuta
adecuadamente la inversion en el sector, donde se encuentran rubros importantes de
inversion en infraestructuras viales, sistemas de saneamientos entre otros que
permitan que las vias de transportes se encuentren en buenas condiciones, solo

durante el ultimo trimestre del 2021 ejecutaron los departamentos de: Amazonas -
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30.6%, Ancash 6.2%, Apurimac -5.9%, Arequipa -4.5%, Ayacucho -13.2%, Cajamarca
-5.1%, Cusco 11.3%, Huancavelica -21.7%, Huanuco -22.3%, Ica 9.6%, Junin 11.3%,
La Libertad -14.2%, Lambayeque -4.4%, Lima -2.7%, Loreto -19.2%, Madre de Dios -
6.0%, Moquegua -9.0%, Pasco -22%, Piura -13%, Puno -10.8%, San Martin -28.4%,
Tacna -4.8%, Tumbes -8.1%, Ucayali -24.2% (Instituto Nacional de Estadistica e
Informatica, 2022), en la siguiente figura se aprecia la inversién aplicada en cada

departamento.

Inversion en el sector construccion segun zona geografica
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Figura 1. indice de inversion en el sector construccion segln zona geogréfica.
Fuente: Indicador de la actividad productiva departamental del cuarto trimestre del
2021 con informacion disponible al 03-03-2022 del Instituto Nacional de Estadistica e

Informatica.
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Como se visualiza en la Figura 1, el departamento de Lima registra un indicador
negativo alcanzando el -2.7% en el sector de construccion el cual se ve reflejado en el
estado de las estructuras viales de la region, asi como de sus provincias, mientras que
en el distrito de Villa Maria del Triunfo la infraestructura vial solo mejor6 el 26.61%
durante el 2019, equivalente a 121,721.45 m? (Municipalidad Villa Maria del Triunfo,
2019).

Figura 2. Mapa del distrito de Villa Maria del Triunfo

Fuente: Adaptacion de planos estratificados de Lima Metropolitana — INEI.

Bajo ese contexto uno de los problemas que atraviesa la zona de José Carlos
Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo son sus estructuras viales donde
existen grietas y huecos, por lo que se plantea identificar estas zonas defectuosas con
la ayuda de la tecnologia y desarrollar un sistema inteligente que detecta grietas y
huecos de las superficies viales en la zona de José Carlos Mariategui, siendo las

principales calles como: Av. Luis Pardo, Calle Arguedas, Av. José Carlos Mariategui,
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Av. Primavera, Av. Bolivar, Calle. Inti Raymi, Calle Julio César Tello, asimismo el
presente trabajo de investigacion se apoy6 en estudios basados con Deep Learning y
estructuras algoritmicas de redes neuronales que permiten automatizar los procesos
de deteccion de grietas y huecos a través del aprendizaje profundo en un corto tiempo;
ademas servira estandarizar modelos de analisis que permita mitigar errores durante

el proceso de andlisis.

En lo que corresponde a la justificacion practica se puede mencionar que a través del
aprendizaje profundo facilita realizar andlisis de grietas (Fu et al., 2021), el cual se
estandariza a partir de una imagen previo al entrenamiento a fin de extraer y visualizar
fallas de los pavimentos asfaltados o de concretos (Cheng, Patel, Wen, Bullock, Habib,
2020), esto consiste en rasterizar las imagenes usando arquitecturas y modelos
(Zzhang et al., 2020) a fin de obtener resultados deseados durante el proceso de
identificacion de grietas (Arbaoui et al., 2021), para contribuir con la estandarizacion
de los modelos tedricos. Ademas, existe otras metodologias de redes neurales para
detectar como YOLOv3 (Opara et al.,2021), asimismo los antecedentes
internacionales, donde se emplearon técnicas para detectar o identificar objetos
(Coluccia et al., 2021), gracias a la visidbn por computadoras se aplica diferentes
algoritmos de redes neuronales para el reconocimiento de imagenes (Morales,
Sarabakha y Kayacan, 2020), asi como el aprendizaje profundo que permita detectar
grietas en pavimentos (Shatnawi, 2018), de estructuras como el concreto (Shim et al.,
2020), usando umbrales para la segmentacion del tratado de imagenes (Yusof et al.,
2021).

Asimismo, el desarrollo del sistema inteligente contribuira con mejorar el estilo de vida
de la sociedad donde se implemente, ya que existe en la regidon y otros una red vial
donde se presenta anomalias superficiales como grietas, huecos que afecta indirecta
o directamente el transporte de sus pobladores, asi como econdémicamente,
ambientalmente, es por ello que al aplicar estos tipos de sistemas inteligentes
podremos obtener valores que nos permitan generar reportes estandarizados a fin de

informar a las autoridades competentes quienes se encargan de supervisar y mantener

15



en buen estado, asimismo el sistema podra contribuir con la estandarizacién de otras

actividades que permita mejorar la calidad de vida de una region o estado.

Una de las importancias del sistema inteligente es que se desarrolla en base a software
de cddigo abierto que no generan un costo en la adquisicion de las herramientas
tecnoldgicas ya que estos son flexibles y se pueden adaptar para el andlisis de datos
de otras actividades relacionadas al rubro del transporte como la sefializacién vial,
estado vial, trafico vial que contribuyan con mejorar el transporte publico, informacion
que suma para el estudio de mejoras de la poblacién. Asimismo, a través de estos
sistemas mejorara la vida social de la comunidad gracias a las planificaciones y
acciones que tomen los encargados del sector, en lo que corresponde a las medidas
correctivas que identifiquen de aquellas enfermedades estructurales que vienen a
travesando las calles del sector producto de diferentes causas, las cuales deben ser
detectadas a tiempo y mantenerlas en buen estado para el normal funcionamiento de

estas vias.

En los antecedentes nacionales, hallamos a Erech (2020), quien aplico el Deep
Learning de forma exitosa mediante las redes neuronales convolucionales,
aprendizaje que también se aplica en otros campos como la agricultura (Kienbaum,
Correa Abandonado, Blas, Schmid, 2021), maderera (Ravindran et al., 2021), forestal
(Vizcarra, Bermejo, Mauricio, Zarate, Dianderas, 2021), desastres naturales (Shim,
Kim, Cho, Lee, 2020).

Para el presente trabajo de investigacion y en concordancia con la realidad
problematica se planteo la siguiente pregunta del problema general ¢, De qué manera
Deep Learning permite la Deteccion de Fallas en Pavimentos de una Zona del Distrito
de Villa Maria del Triunfo 20227?, asimismo se plantearon las siguientes preguntas del
problema especifico como: a) ¢De qué manera se medira las grietas y huecos en las
superficies de estructuras viales de las calles principales de la zona de José Carlos
Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo usando el Deep Learning en el 2022?;

b) ¢ De qué manera se obtendra con la deteccién de grietas y huecos aplicando las

16



redes neuronales multicapas en las principales calles de la zona de José Carlos

Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo en el 20227.

Bajo ese contexto el objetivo primordial fue determinar con Deep Learning la deteccion
de fallas que se presentan en las principales calles pavimentadas de una zona de José

Carlos Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo en el 2022.

e Objetivo especifico 1: Determinar con Deep Learning la deteccién de huecos en
pavimentos de las principales calles pavimentadas de la zona de José Carlos

Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo en el 2022.

e Objetivo especifico 2: Determinar con Deep Learning la deteccién de grietas en
pavimentos de las principales calles pavimentadas de la zona de José Carlos
Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo en el 2022.

Como hipétesis global se consigna que, a través de Deep Learning permite detectar
fallas en pavimentos de una zona del distrito de Villa Maria del Triunfo en el 2022.

« Hipotesis especifico 1: Deep Learning permite detectar huecos en las principales
calles pavimentadas de una zona de José Carlos Mariategui del distrito de Villa
Maria del Triunfo en el 2022, ya que existe una alta precision de resultados
positivos aplicando Deep Learning bajo las arquitecturas de Redes Neuronales
Convolucionales donde se utiliza la funcién de activacion Relu, el cual permite

aprender de manera Optima (De Ryck, Lanthaler y Mishra, 2021).
e Hipotesis especifico 2: Deep Learning permite detectar grietas en las principales

calles pavimentadas de una zona de José Carlos Mariategui del distrito de Villa
Maria del Triunfo en el 2022.
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Las estructuras viales son muy importantes en una nacion para su desarrollo
econdmico, pero no es una tarea sencilla poder mantener en buen estado debido a
qgue implica factores gubernamentales, financieros, participacién ciudadana entre
otros, que ameritan implementar métodos eficientes que pueda detectar anomalias
gue se generan sobre las estructuras viales en el tiempo como grietas y huecos en
pavimentos de forma automatica utilizando algunas funciones que se adquieran en el

proceso de seleccion de informacién (Opara et al., 2021).

Generalmente la composicion de las estructuras viales esta compuesta por diferentes
tipos de materiales como el hormigon (Shim et al. 2020), este tipo de material en el
tiempo se debilita ocasionando el desgaste de sus componentes los cuales estan

expuestas a ocasionar un grado de peligro en el transporte vial.

Segun Moriyoshi et al (2021) menciona que el desgastamiento que ocurre sobre las
estructuras viales en pavimentos de asfaltado o concreto se produce a consecuencia
de las grietas, huecos o deterioros debido a que los componentes que forman estas
estructuras son débiles en el sentido que no cuentan con materiales que garanticen la
calidad y la vital atil de estas estructuras, por lo que es importante detectar estas fallas
gue ocurre sobre los pavimentos a través de las técnicas del aprendizaje profundo asi
como afrontando las limitaciones que se pueda presentar como las condiciones de
variacion de texturas, iluminacion o estados que ocurren durante el cambio climatico,
para lo cual es importante que las redes neuronales estén preparados para identificar
estas zonas defectuosas utilizando las técnicas basada en la vision computacional el
cual mejore la precision gracias al entrenamiento, pruebas del rendimiento, métodos
aplicados con el aprendizaje profundo (Puly et al., 2017) y el uso de herramientas

tecnoldgicas para el etiquetado (Aizam et al., 2021) (Skalski, 2022).

A fin de obtener los indicadores de la sensibilidad, precision, puntuacion se aplicé las
siguientes formulas:

Precision = TP Recall = TP Pl = 2Recall x Precision
TeCSion = b T Fp CCA = TP FN ~ Recall + Precision
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Donde: Verdadero positivo sera representado por TP, falsos positivos por FP y los
falsos negativos por FN (Opara et al., 2021), (Slami y Yun, 2021), (Qiao et al., 2021).
Estas formulas son aplicadas con metodologias y técnicas del aprendizaje profundo
para obtener resultados en la deteccion de grietas y huecos sobre estructuras de

pavimentos.

Es por ello que, Yusof et al (2021) enfatiza en la importancia de las vias, debido a que
a través de ellas se interconecta diferentes pueblos, comunidades, distritos, paises y
hasta continentes. En ese sentido es comun que se presenten desgastes o fallas sobre
las superficies de los pavimentos debido al alto indice de transporte de diferentes tipos
de cargas pesadas o livianos, interrumpiendo el objetivo de estas vias; es por ello que
se requiere mantener estas vias en buen estado, para ello se debe realizar un
mantenimiento adecuado y monitoreo constante a través de las capturas de imagenes

el cual permita recolectar, clasificar y analizar.

Segun Sabino. El proceso de la investigacion define la muestra como un proceso que
sea manejable sobre los elementos de la poblacion que estd compuesto por un
conjunto de elementos también conocido como el universo que sea capaz de reducir
en pequeias partes para que sean accesibles al momento de analizar los datos que
seran las muestras, para ello y bajo ese concepto el tipo de muestra sera probabilistico
ya que se analizar los grupos pequeiios de la poblacion de forma aleatoria asignando
un nimero a cada elemento que estaran en la muestra, y estos puedan ser analizados
a través de sistemas inteligentes. Mientras que Arias. El proyecto de investigacion en
la muestra lo define como un proceso global donde se conoce la probabilidad de cada

individuo que conforma la muestra.

Sin embargo, nuevas tecnologias han desarrollado sistemas sofisticados e inteligentes
fusionadas con el aprendizaje profundo que tiene la finalidad de detectar grietas y
huecos que se generan a través del tiempo y estas puedan ser analizadas mediante
técnicas basadas en datos. Segun Cheng et al (2020) propone una metodologia

basada en umbral intenso que estandariza las supervisiones mediante estrategias del
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Deep Learning el cual utiliza datos etiquetados facilitando el entrenamiento para las

redes neuronales.

Hasta ahora se han implementado multiples metodologias que detectan fallas en
estructuras utilizando algoritmos que desarrollan técnicas para su mantenimiento, pero
este se ha detectado mas en estudios de microgrietas donde se aplica el
reconocimiento de patrones de imagenes usando el aprendizaje profundo, segun
Yusof et al (2021) utilizé el método umbralizacion de imagenes debido a que esta
metodologia se prepara mediante una herramienta de etiquetado, para analizar las
grietas sobre los pavimentos. Por otro lado, Shatnawi (2018), utilizé otra metodologia
para extraer grietas de los pavimentos mediante la captura de imagenes, permitiendo
un analisis mas preciso en la identificacion de las formas de grietas superficiales,
donde se puede determinar las caracteristicas de la imagen como dimensiones (alto,
ancho), tamafio, informacion que es importante para un entrenamiento mediante el

reconocimiento de patrones de las redes neuronales.

El primer disefio o0 modelo sobre las redes neuronales nace por la década de 1943
planteado por Warren McCulloch, neurofisiélogo, y Walter Pitts, matematico, crearon
una red neuronal utilizando los circuitos eléctricos y elaboraron un modelo informatico
que permitié calcular las redes neuronales basado en las matematicas y el algoritmo
umbral Iogica dirigida a la inteligencia artificial (Chagas, 2019). Asimismo, la red
neuronal perceptron es un pilar fundamental en las redes neuronales artificiales, ya
gue es un modelo de aprendizaje el cual tiene como objetivo aprender
automéaticamente, asi como reconocer patrones, tomar decisiones, comportamientos,
entre otras actividades gracias a la entrada de datos (Sarmiento, 2020), este puede

relacionar las variables de salida o el objetivo que se desea obtener.

En base al primer disefio de redes neuronales nace la historia de la inteligencia artificial
por la década de 1950, con un grupo de expertos en la informéatica y el gran aporte del
brillante matematico Alan Turing, quien escribi6 el articulo denominado “Computing

Machines and Intelligence” haciéndose una pregunta si las computadoras podrian
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“pensar” como los seres humanos, hecho que fue reconocido como el padre de la
Inteligencia Artificial. Como tal, la inteligencia artificial es un campo muy amplio que
abarca varias ramas, siendo las mas importantes como el aprendizaje automéatico y el
aprendizaje profundo, ademas incluye varios enfoques que no involucran
precisamente al aprendizaje automatico, ya que “Las aplicaciones de inteligencia
artificial y el aprendizaje profundo se han vuelto vitales para la gestion de la

infraestructura de mantenimiento” (Opara et al. 2021).

Asimismo, en dicha década se origin6 la metodologia del aprendizaje profundo gracias
al incremento masivo de datos, el cual permitié programar unidades de procesamiento
gréfico, mediante el cual procesan operaciones matematicas complejas como vectores
0 matrices que generalmente se encuentran en los modelos de Inteligencia Artificial,
en ese sentido el aprendizaje profundo o Deep Learning facilita tareas de
automatizacion de maquinas por si sola en base a los errores, esto era una nueva
forma de aprendizaje de informacién basada en capas continuas o multicapas de redes

neuronales.

Asimismo, la inteligencia artificial fue reforzada por la década de 1956 con una
conferencia de John McCarthy, mientras que Michael Jordan incorpora una
arquitectura de las “RNNs” para el aprendizaje profundo por el afio 1986, no obstante,
esta arquitectura alcanza a su mayor estudio y aplicacion en la industria a partir del
afio 2015 aplicando librerias de codigo abierto como TensorFlow, PyTorch para el

desarrollo del aprendizaje automatico (Abeliuk y Gutierrez, 2021).

Ademas, el aprendizaje profundo implica varias capas continuas de redes neuronales,
asi como algoritmos complejos en capas no lineales aplicadas en la inteligencia
artificial, lo que ha logrado un aprendizaje de patrones en poco tiempo, a partir del afio
2010 la industria de la inteligencia artificial revolucioné a gran escala logrando grandes
avances tecnolégicos, como el reconocimiento de imagenes, reconocimiento de voz
entre otros (Revista Bits de Ciencia, 2021), es decir que estos avances esta

conformado por un conjunto de algoritmos enlazados entre si, siendo el objetivo
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simular los comportamientos que hace el ser humano como reconocer una gama de
objetos y diferenciar de ellos que es una funcion basica de las neuronas. Para Jaafari
et al. (2021), define que el campo del Deep Learning fue testigo del gran avance de la
ciencia que ha sido capaz de llegar al punto que las maquinas tengan esa capacidad
de poder entender y manipular datos para tomar una decision y procesarlas. Entonces
podemos mencionar que los principales algoritmos que se aplican en el aprendizaje

profundo son los supervisado o generativas e hibridas.

Bajo este concepto podemos mencionar que la estructura de las redes neuronales
aplicadas en la inteligencia artificial tiene similitud con la estructura de la red neuronal
biolégica, como entrada de informacién a través de las dendritas el cual esta unida
mediante la sinapsis con el nicleo donde se procesa la informacién para que a través
del conducto del axén emita la salida de datos procesados, este evento conlleva al

aprendizaje interconectada y almacenada por el ser humano.

Entrada Neurona general Entrada Neurona multiples capas

P w,
P '
p w Z n f a §2 n f a
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Figura 3. Adaptacién sobre la red neuronas artificiales: a) representa neurona con una

entrada mientras que en b) son multiples entradas (Sarmiento, 2020).

No obstante, en el mundo de la inteligencia artificial existen varios tipos de redes
neuronales siendo las mas importantes los modelos perceptrén multicapas, redes
convolucionales y las redes recurrentes, para cada tipo la certeza de probabilidad es
altamente considerado por la precision en sus calculos que procesa los algoritmos en

emitir un resultado.
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Las redes neuronales o perceptrén multicapas es un modelo de red neuronal artificial
donde su arquitectura, esta formada por una capa de entrada, pueden existir una a
mas capas ocultas y una capa de salida, clasificada como multiples capas (Bienvenido,
Marin, Sanchez, Fernandez, Moyano, 2019). La capa de entrada contiene varias
neuronas como categorias que se puede asignar a las variables dependientes,

mientras que la capa de salida seran las variables independientes o respuestas.

Mientras que la red neuronal convolucional, es un modelo CNN (Convolutional Neural
Network), que tiene caracteristicas valiosas para el procesamiento de imagen, a raiz
de los errores que va identificando estos los utiliza para las actualizaciones de los
parametros de forma automética y toma la imagen como entrada a fin de extraer las
caracteristicas del mismo para su reconocimiento a través de la capa de neuronas que
estan enlazadas al nucleo el cual comparten informacion entre las mismas, este
proceso agiliza profundamente la complejidad y velocidad de entrenamiento
(Zzhang,2021). Segun los estudios realizados por Enzo et al (2021), analiz6 que los
parametros de informacion obtenidas a partir de la etapa de validacion y prueba fueron
exitosas o erréneas esto va depender mucho de la calidad de entrenamiento que se
haya realizado a las imagenes a través de la metodologia de clasificacién y las
arquitecturas que se apliquen, en las siguientes graficas se muestra los modelos de
tipos de arquitecturas que se aplican las CNN.

Input Image Output Map

@ : convolution ﬁ: max pool @ : up-convolution --+ : copy and crop

Figura 4. Estructura U-net con CNN (Lee et al., 2019).
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Figura 5. Arquitectura AlexNet, aplicada con CNN (Turay, 2022)
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Figura 6. Adaptacion del modelo estructurado de red neuronal convolucional

multicapas (Ramalingam et al., 2021).
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Figura 7. Arquitectura de red neuronal convolucional de forma unitaria (Fan et al.,
2020).

Asi como las redes neuronales recurrentes que se encuentran bajo un modelo
dinamico RNN (Recurrent Neural Networks), estos son atiles al momento de analizar
secuencias de gran tamafo de variables, reproducir y asociar temporalmente hasta
que finalizar su proceso, generalmente son usadas en las predicciones no lineas, asi
como en los modelamientos de sistemas dinamicos o tratamientos que se pueden dar
en las secuencias, usando la metodologia de las redes profundas el cual permite ubicar
puntos especificos (Almeida et al. 2021), lo que conlleva a procesarlas con redes
neuronales convolucionales (CNN) para su activacion mediante la funcién Relu
(Rectified Lineal Unit), y el aprendizaje profundo (Kumar et al., 2021), en estructuras
denominadas CrackDFAN (Qiao et al., 2021), debido al alto nivel de precision en
detectar grietas en pavimentos basados a través del entrenamiento con las redes
neuronales (CNN), que usa una arquitectura Encoder-Decoder, en fusion con el
modelo DeepLabv3+ (Zhang et al. 2020) para el procesamiento de las imagenes.

Ademas, una de las redes neuronales del aprendizaje profundo muy conocido es
YOLOv3, método que se utiliza para la deteccién de objetos y posicionamiento a partir
de una imagen, este proceso es fundamental para la deteccidon de tipos de

agrietamiento y huecos en superficies de pavimentos (Opara et al.,2021).
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Asimismo, para el analisis y desarrollo del sistema inteligente se usara la metodologia
y técnica especializada CommonKADS el mismo que garantizara resultados positivos
gracias a los aspectos esenciales que ofrece esta metodologia como los niveles
contextuales que abarcan los modulos de la organizacion, tareas, agentes, asi como
el nivel conceptual compuesto por el conocimiento y la comunicacién, como ultimo
nivel se encuentra el artefacto que incorpora el disefio (Palma y Morales, 2008), todos
estos niveles y modelos se encuentran relaciones entre si con un objetivo tal como se

puede visualizar en la siguiente gréfica.

METODOLOGIA COMMONKADS
NIVEL CONTEXTUAL
Modelo de Organizacion Modelo de Tareas Modelo de Agentes

Formularios: Formularios
Formularios:
T™-1 AM-1
OoM-1 2 T™-2
OM-3 OoM-4
M-

NIVEL CONCEPTUAL ‘ M ‘

Modelo de conocimiento Modelo de comunicacién

Formulario; Formulario;

KM-1 cM-1
cMm-2

NIVEL ARTEFACTO ‘

Modelo de disefio

Formulario:

DM-1 DM-2
DM-3 DM-4

Figura 8. Adaptacion del esquema general de la metodologia CommonKADS.

Fuente: Inteligencia Artificial José T. Palma M. Roque M.
A través del esquema CommonKADS, compuesto por tres niveles fundamentales y

sus respectivos moédulos permiti6 gestionar y desarrollar adecuadamente las

diferentes actividades que se aplicaron para el desarrollo del sistema donde se
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documentd a través de las plantillas que se encuentran anexas en la seccion de

anexos.

1. Nivel contextual: se genera un documento detallado sobre los objetivos, asi como
otros elementos que se usaran durante el desarrollo del presente proyecto,

considerando los siguientes modulos.

e Modelo de organizacion (OM): a través de los formularios se recolectara la
informacion para su analisis basado en el conocimiento y poder identificar los
problemas, asi como las oportunidades que existan.

e Modelo de tareas (MT): adquiere las principales tareas que soluciona el
sistema.

¢ Modelo agente: encargado de ejecutar las tareas ya sea a través de una
persona o un sistema informatico, el mismo que debera detallar las funciones,

caracteristicas, autorizaciones y limitaciones del agente.

2. Nivel conceptual: describe la estructura, conocimiento y tares que se
implementaran con los siguientes modulos.
e Modelo de conocimiento: sefiala tipos y estructuras del conocimiento a nivel
de tareas.
e Modelo de comunicaciones: se encargara de interactuar la informacion entre

el agente involucrado y las tareas.

3. Nivel de artefacto: menciona como pasar del nivel conceptual a la
implementacion del software sefialando su arquitectura y sistema.

e Moddulo de disefio: a través de este modulo encargado de recolectar las
especificaciones técnicas del sistema previo recorrido de los puntos antes
seflalados, ya que se detallar la arquitectura del sistema para su
implementacion y ejecucion del mismo, basados en los conocimientos y

métodos.
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La metodologia Scrum nace por la década de 1990 para administrar procesos que se
desarrollan en la construccion de sistemas compuestos por un equipo de recursos
humanos el cual tiene la finalidad de crear sistemas flexibles y este puede optimizar la
gestion de trabajo en forma sistémica (Soukaina et al., 2021), es asi que para el
desarrollo del marco de trabajo se aplicé la metodologia &gil Scrum que es muy
utilizada en los proyectos modernos para el desarrollo de software aplicada en
sistemas inteligentes el cual se caracteriza por su trabajo colaborativo en equipo,
integracion de varios procesos y por su complejidad en tecnologias innovadoras,
técnicas robustas que permiten mejorar los resultados en base a nuevos enfoques y
soluciones (Prokopenko et al. 2021), definiendo una serie de actividades para ser
ejecutadas durante en el desarrollo del trabajo en base a etapas denominados sprint
(Adel, 2022).

Duefio del poducto

Maesto Scrum

El equipo Revision yetrospectiva

Sprint de Spint
24 Hrs

Actividad 1 Heramienta

Sprint
1-4 semanas

Heramientas e — s

Roles, fases
busqueda de
informacion
métodos
técnicas

Desglose de
tareas

Seleccion
Actividad N

Infomacion y
Herramientas Trabajoterminado

Filar de si®ema

Figura 9. Adaptacion de la metodologia SCRUM para el desarrollo del trabajo
(Soukaina et al., 2021), (Shahzad et al., 2022).

También, existe el modelo de proceso unificado (RUP) dividida en fases para el

desarrollo de software como la concepcion, elaboracion, construccion y transicion, a

estas fases podriamos aplicar una programacién extrema (XP) ya que este proceso
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conlleva a niveles extremos en los requerimientos expresados en escenarios a traves
de una serie de tareas, generalmente este tipo de proceso son ejecutados por usuarios
en pares donde realizan las buenas practicas como el desarrollo incremental, la
inclusién del cliente, las personas involucradas en el proyecto, los constantes cambios

y mantener su simplicidad durante la escritura de cédigo (Sommerville, 2011).

Para detectar fallas en estructuras de las calles a través del aprendizaje profundo es
necesario adquirir algunos componentes como: CPU (Central Processing Unit) Intel(R)
Core (TM) i7-10700 (2.90GHz) RAM 16GB con sistema operativo de Windows 10
basado en (64 bits), para realizar el entrenamiento de las Redes Neuronales, un
teléfono inteligente con camara integrada de 13MB (Maeda et al. 2018), (Kumar et al.
2021), que nos permitira recolectar la informacién (MaXiaohe et al. 2021), luego de la
captura se tendra se realizar el etiquetado de las imagenes a través de la herramienta
MakeAlphaSense a fin de etiquetar de forma manual las imagenes en pixel y convertir
en formato json; asimismo existe una variedad de herramientas que permiten el
etiquetado (Qiao et al., 2021) tal como se visualiza en el Anexo 16, para su analisis se
usoO tecnologias de software libre Python, Tensor Flow, Keras, Pytorch, YOLOVS5,
Colab, Google Maps, que nos permitira estructurar los algoritmos asi como el aplicativo
a través de la escritura de cédigos, por lo que se aplicara una investigacion Pre-
Experimental, que consistirA en capturar datos, procesar los modelos de
segmentacion, clasificar imagenes asi como el reconocimiento de formas (Bouguezzi
et al. 2021).

Bajo ese concepto de requerimientos es importante mencionar sobre las herramientas
tecnoldgicas que se usaron durante el desarrollo del sistema inteligente, asi como las
librerias que se incorporaron al sistema, en los siguientes parrafos se describe sobre

cada una de ellas.

Python, es un tipo de lenguaje de programacién muy usada en la industria tecnologica
el cual fue creado por Guido Van Rossum por el afio 1989, siendo uno de los leguajes
mas usados en el mercado segun el reporte de encuestas emitida por la compafiia

Tiobe Software (Jansen, 2022), en el cual se recopila informacién sobre el uso de los

30



lenguajes de programacion activa hasta el mes de junio de 2022 (Cass, 2021), tal como

se aprecia en la siguiente figura.

CALIFICACION DE LENGUAJE DE PROGRAMACION
(JUNIO 2022)

m 133%
m 132%

C# I 6.12%

GO m 1.02%
R ® 0.98%

JAVA I 10.47%
C++ IS 0.63%

SQL mmm 1.94%
PHP M 1.25%
PERL W 0.76%

LUA ® 0.76%
RUBY m 0.75%

PYTHON s 12.20%
C mE——  11.91%
SWIFT mm 155%

PROLOG ® 0.74%

PASCAL

JAVASCRIPT mmm 2.09%
BASIC

VISUAL BASIC m— 5.42%
OBJECTIVE-C m 1.02%

CLASSIC VISUAL
DELPHI/OBJECT

© ASSEMBLY LANGUAGE mm 1.85%

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Figura 10. Adaptacion del cuadro estadistico sobre la calificacion de lenguajes de

programacion registrado a junio de 2022, segun el reporte emitida por TIOBE.

En la figura anterior se aprecia en primera fila con una calificacion de 12.20% acredita
al lenguaje de programacion Python, gracias a la cantidad de librerias disponibles a la
poblacién de forma gratuita en su portal oficial (‘https://www.python.org/’), el cual se
utilizé con la importacién de diferentes librerias necesarias para la implementacion del
sistema inteligente, asi como para el entrenamiento de las redes neuronales, bajo ese

contexto la version aplicada en el proyecto se utilizé Python 3.9.

Asimismo, a traveés del servicio Colab se realiz6 la programacion y ejecucion de YOLO,
asi como la de sus librerias de forma 6ptima el cual garantizo la confiabilidad gracias
a su arquitectura (Opara et al. 2021), asimismo la escritura de codigo bajo este servicio
de Colab no requiere realizar configuraciones, también se tiene acceso a GPU’s o
Unidad de Procesamiento Gréfico de forma gratuita el cual optimiza el procesamiento
de informacién en grandes lotes del aprendizaje profundo. No obstante, el servicio de

la compafia Google ofrece una gama de recursos y productos gratuitos, asi como
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API’s para incorporar en proyectos, es por ello que se adiciona los servicios de Google

Maps.

Por otro lado la participacién de PyTorch fue importante para desarrollar el sistema
inteligente ya que brinda un conjunto de bibliotecas de tensores estructurados
multidimensionales que estan especialmente optimizadas para implementar el
presente trabajo de investigacion gracias a los aprendizajes profundos de la
inteligencia artificial siendo sus principales caracteristicas numpy y la redes neuronales
profundas que se utilizan mediante las unidades de procesamiento grafico GPU o a
través de las unidades central de procesamiento CPU, asimismo esta arquitectura es
muy usada en reconocimiento y deteccién de clases sobre estructuras pavimentos
como grietas, huecos el cual hace uso de algoritmos de redes neuronales
convolucionales (Arbaoui et al., 2021), (Shim et al., 2020), sofisticados en la precision

y velocidad del proceso (Qiao et al., 2021).

Asimismo, se utilizé las herramientas tecnoldgicas que ofrece la compafiia esri
fundada por Jack Dangermond como ArcGIS Pro y ArcMap que permitio la edicion,
disefio, tratamiento y publicaciéon de informacién geogréfica que esta relacionado a la
zona de estudio, también una organizacion mas estructurada sobre la ubicacion
geografica que se requirio para el flujo de trabajo optimizado en la recoleccién de

capturas de imagenes de las pistas con grietas y huecos.

Para contribuir con el parrafo anterior se utilizaron las herramientas tecnolégicas de
Adobe Inc. que se aplicaron en la vectorizacion, redimensionamiento, creacion de
figuras geométricas para el aplicativo y esta tenga como producto de calidad en la
estética visual para el usuario. Sin embargo, se complementa con el uso del software
Visual Paradigm en su version 16.3 donde se estructuré los diferentes procesos para
el desarrollo del aplicativo, asi como Bizagui Modeler, Archi — archimate modelling en

su version 4.8.1 que complementa con el disefio y flujo del trabajo sistémico

Para visualizar y calcular figuras estadisticas se utilizé la herramienta tecnoldgica de
IBM denominado IBM SPSS Statistics en su versidon 26, que permitio extraer
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informacion estadistica de forma eficaz el cual contribuye con la precision de datos,

asi como la gestion y andlisis requerida para la investigacion.

La codificacion de codigo es fundamental para el proceso, en ello se utilizaron las
herramientas como Pycharm Community, Spyder, Anaconda 3, Anaconda Navigator,
Qt Designer, aplicativos esenciales que permitieron organizar, estructurar el flujo de
desarrollo de trabajo, a ello se incorporaron librerias gratuitas como PyQt5, cv2,
Numpy, Keras, PyTorch, Pandas, json, yaml, asi como hojas de estilo en sus formatos

CSS, (ss Yy otras que requeridas en el desarrollo del sistema.
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EL presente trabajo de investigacion, se basara en la metodologia aplicada debido a
gue se usara herramientas tecnolégicas bajo un enfoque cuantitativo, esto permitird
un horizonte claro en la aplicacién del aprendizaje profundo, usando técnicas de
procesamiento de imagenes. Asimismo, con esta metodologia nos permitira ubicar
puntos especificos en un mapa de fotogramas (Almeida et al. 2021), lo que conllevara

obtener formas.

La poblacion donde se aplicara estara delimitada por siete principales calles de la zona
de José Carlos Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo, asimismo se
recolectara informacion para analizar las variables dependientes que se tiene como

dimensiones grietas, huecos y de esta forma se mostrara los resultados.

3.1. Tipoy disefio de investigacion

Por consiguiente, el tipo de investigacion es aplicada por que estara orientada a
resolver los problemas, asi como a mejorar el funcionamiento de los sistemas
conjuntamente con el aporte indispensable de la tecnologia, tal como lo define
Hernandez, Fernandez y Batista (2014), el cual cumple con dos propdsitos esenciales
como son: producir conocimiento, teorias que abarca la investigacion basica y la de
resolver problemas que corresponde al campo de la investigacién aplicada, que quiere
resolver un problema en la identificacion de grietas y huecos a traves del aprendizaje

profundo.

En ese sentido el disefio que se aplicara serd pre-experimental de una sola prueba,
segun Hernandez, Fernandez y Batista (2014), esta disefiado por dos grupos, uno que
recepciona el tratamiento experimental y el no experimental, es decir que el nivel que
alcanzara la manipulacion de la variable independiente sera a los niveles de presencia
0 ausencia, al finalizar se adicionara la medicion de la variable dependiente siendo el

siguiente disefio:
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GP X 0
Figura 11. Disefio general de la investigacion.

GP = Grupo preexperimental, dentro de este campo se realizara la recoleccién de

informacion para su andlisis.

X = Evaluacién de la variable dependiente (grietas, huecos y el porcentaje en detectar),

mediante la ejecucién del aprendizaje profundo.

0 = Resultados obtenidos del proceso de imagen.

GP X 0

Entrada de datos Proceso de variable dependiente (VD; Salida de datos

Capturar Dato requerido

¢ T

Variable Dependiente
Entrenar Evaluar resultados y fallas

¥ T

Modelo —D Aplicar modelo de datos —D Comprobar

computacional

Figura 12. Metodologia general

Como se visualiza en la imagen N° 10, esta distribuida en tres grupos definidas como
GP=grupo preexperimental donde se realizara la recoleccion de informacién, X=sera
la variable dependiente a analizar los tipos de grietas que existan en las superficies de
los pavimentos y mostrar el porcentaje de precision, finalmente O=serd visualizar los
resultados analizados de la variable dependiente no obstante se detalla a mayor

precision los siguientes puntos:
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e Entrada de datos: Capturar datos de las zonas dafiadas a través del uso de un
teléfono inteligente para realizar el analisis de las imagenes, asimismo mediante
pruebas de modelos de segmentacion se aplicé la limpieza de datos a fin de que

nos permita elegir un modelo apropiado para el entrenamiento de la data set.

e Proceso de variable dependiente (VD): Aplicamos el modelo de los datos elegidos
para identificar los tipos de grietas que existan en las principales calles de la zona

de José Carlos Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo.

o Salida de datos: En esta etapa podremos comprobar la informacién procesada
a través del aprendizaje profundo y muestre como resultados los tipos de fallas

en un tiempo determinado.

3.2. Variables y operacionalizacion

En este punto tenemos como variable independiente (VI) el Deep Learning y como
variable dependiente (VD) los tipos de pavimentos que seran capturadas a través de
un dron para el andlisis de las imagenes. Para profundizar a mas detalles se incorpora
al presente trabajo de investigacion una tabla de cuadro de operaciones de variables

gue se muestra en la seccion de anexos.

3.3. Poblacién, muestray muestreo

Asimismo, la poblacién del presente trabajo de investigacion estara compuesto por un
conjunto de calles de las cuales se realizaron la captura de 420 imagenes de siete
principales avenidas pavimentadas entiéndase los asfaltados y concretos que
conforman la zona de José Carlos Mariategui del distrito de Villa Maria del Triunfo
excluyéndose aquellas calles consideradas como trochas y arenales para la

investigacion.
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Tabla 1. Principales calles de la zona de José Carlos Mariategui.

Distrito Zona Tipo Nombre D|_st,an0|a en .Ca,nt|dad
kilbmetros imagenes

Av Luis Pardo 1.56 130

Calle Arguedas 0.37 80

Av Jose Carlos 3.00 50

Mariategui
ymt | Jose Carlos 0 Primavera 1.21 40
Mariategui

Av Bolivar 1.71 50

Calle Inti Raymi 0.38 20

Calle | JulioCésar 0.91 50

Tello

Fuente: elaboracion propia.

La muestra segun Arias (2012) y Sabino (1992), lo define como un subconjunto de
informacion que se extrae de la poblacion de forma representativa o finita y que sea
accesible a los datos como tamafio y caracteristicas que permitan analizar, obtener

resultados con un margen de error, para ello se usa la técnica del muestreo.

Bajo ese concepto de muestra en la presente investigacion se aplicé un conjunto de
420 imagenes obtenidas a través de la captura de imagen desde un teléfono
inteligente, para ello es importante mencionar la ubicacion geografica el cual se
complementa con la Figura 2, en la siguiente figura visualizamos la zona de estudio
(ver Anexo 11) ubicado en el distrito de Villa Maria del Triunfo siendo el punto
focalizado de nombre Jose Carlos Mariategui donde se obtuvo los tipos de clases
denominados grietas y huecos que obran en pavimentos de asfaltado y concreto

superficies de las viales de transito.

En el cual se aplic6 la siguiente formula donde:
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ZZ*N*p*q
T (N—=1)*E24+Z2xpxq

n

Siendo las siguientes caracteristicas:

n = Universo de la muestra

Z = Representa el nivel de confianza al 95% (1.96) para la investigacion
N = Representa la poblacion de la zona de estudio

p = Probabilidad de éxito representado en 0.5

g = Probabilidad del fracaso representado en 0.5

E = Margen de error considerado al 5%

Aplicando la formula con los valores obtenidos se visualiza la siguiente informacion

como resultado.

1.96% %« 420 * 0.5 % 0.5

= = 200.89 = 201
(420 — 1) * 0.05%2 + 1.96%2 « 0.5 * 0.5

n

Por lo que, del resultado determinamos y asignamos el universo que se aplico en la
muestra de la presente investigacién siendo un total de 201 imagenes capturadas a

través del teléfono inteligente de la zona de estudio.

En lo que corresponde al muestreo de la investigacion sera por conveniencia, debido
a que en las zonas detalladas en la tabla 2, existen tipos de grietas y huecos que se
requiere para el estudio a través del reconocimiento de imagenes segmentadas en
pixeles (Fu et al. 2021) las cuales seran capturadas de las principales calles
pavimentadas de la zona de José Carlos Mariategui del distrito de Villa Maria del
Triunfo. Por otro lado, es importante mencionar que para el objetivo se aplicara
modelos y arquitecturas que estéa dividida en multiples médulos jerarquicos (Fan et al.
2020), para un analisis adecuado de las imagenes que se capturen Zhang et al. (2020),
a través de un teléfono inteligente y estas sean descargadas para sus respectivos
procesos haciendo uso de los principios de validacion (Sun et al. 2021). En

consecuencia, se hara un registro de las principales caracteristicas y dimensiones, asi
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como el registro del tipo de algoritmo para su entrenamiento a fin de medir el tiempo
de demora en la prueba de Testing, y otras caracteristicas que se considere durante

el proceso.

Para lo cual se ha desarrollado un registro de recoleccion de imagenes especialmente
de grietas y huecos que obran en las superficies viales de la poblacion de estudio de

los cuales se capturo 420 imagenes.

Registro clasificado por clase (Grieta-Hueco), de una poblacion
de 420 imagenes

350

300

w 250
()]
c
]
[-T]
g 200
v
°
® 150
T
t
(1]
© 100
50
0 -
Grieta Hueco
O Total 292 128
por clase

Figura 13. Recoleccion de imagenes.

Para mayor detalle se visualiza el Anexo 12, donde se considera una serie de campos
gue se tomaron en consideracion para la recoleccién de datos como: defecto, tipo de
pavimento, tipo de inspeccion, formato, tamafio real de la captura de imagen, asimismo
se realizaron la redimensién de las imagenes para que este pase a la fase de
preparacion de imagenes, estos datos son esenciales para preparar la dataset que se

usaran para el entrenamiento.
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3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccidn de datos

Después de seleccionar el disefio de investigacion apropiada, asi como la muestra
relacionada a la formulacion del problema y la hipétesis, se debe recoger cierta
informacion que nos permita medir las caracteristicas de nuestras variables de forma
sistemética el cual garantice el grado de confiabilidad, eficacia, a fin de realizar los
andlisis adecuados (Hernadndez, Ferndndez y Batista, 2014) a través del método
cuantitativo observacional. Asimismo, la técnica que se utiliz6 fue el fichaje ya que nos
permitié recolectar la informacién de la variable dependiente asignando un valor, bajo
ese concepto es que se utilizo el instrumento de ficha donde se realizo el registro de

los elementos de la poblacion que fue utilizado en el muestreo.

Asimismo, es importante mencionar la herramienta del teléfono inteligente que nos
permita recolectar capturar imagenes de alta calidad tal como lo sustenta (Maeda et
al. 2018) y (Shatnawi, 2018) en diferentes condiciones de iluminacién y aparatos
garantizando la variedad y complejidad de aquellas superficies de pavimentos (Eslami
y Yun, 2021), que se encuentren con diversas fallas o agrietas, detalles que son muy
importante para un debido proceso a través del aprendizaje profundo, este mecanismo
también permite una accesibilidad altamente segura y en un menor tiempo, el cual
disminuye el malestar animico que se pueda generar durante su proceso de
recoleccion de datos en pleno trafico o evitar accidentes (Opara et al.,2021), por otro
lado estas metodologias nos permitira realizar ciertas observaciones sobre las
imagenes capturadas para su respectivo procesamiento y analisis (Eslami y Yun,
2021), el cual estara clasificada por las siguientes caracteristicas como son: tipo de
pavimento, clase de defecto, tamafio de la imagen capturada, tipo de color de las
imagenes capturadas que contengan como valor el canal RGB (Blue, Green, Red)

también conocida como colores reales.
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Tabla 2. Caracteristicas para la captura de imagen.

Tipo de ) |

: Clase Defecto Tamafio Tipo
pavimento

transversal 1920x1080 RGB

Asfaltado y Grieta longitudinal 1920x1080 RGB

oneree 1920x1080 RGB

' X
(flexibles - rigidos) cocodrilo
Hueco Cubierta de pozo | 1920x1080 RGB

Fuente: Elaboracién propia

La informacion establecida en la Tabla 2 denominada “Caracteristicas para la captura
de imagen” se tomd6 como base de la informacién establecida en la Tabla 1 “Principales
calles de la zona de José Carlos Mariategui”, a fin de identificar las grietas y huecos

de las vias de transito.

3.5. Procedimientos

En esta etapa es importante mencionar los detalles para el procesamiento adecuado
de las imagenes, debido a que se usara las redes neuronales a través de su
arquitectura convolucional, es por ello que se agruparan las imagenes juntamente por
tamanfo a fin de incrementar la capacidad receptiva del proceso y este emita resultados
de muestra segmentada en pixeles, para ello la base del tamafio de la imagen sera de
1920 x 1080 pixeles, en ese sentido el proceso estara involucrada por las siguientes
areas e instrumentos esenciales para lograr el objetivo como: area o zonas de
pavimentos agrietadas, mediante el teléfono inteligente se recolecto la informacion
para ser enviadas a una memoria de almacenamiento y estas inicien con el
procesamiento de imagenes mediante técnicas a través del aprendizaje profundo, para

mayor precision se muestra la siguiente gréfica.
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Proceso de captura de imagen

Capturar imagen

Inicio

Tipo fisura
concreto

Tomar fotografia
de tipo fisura
del concreto

Tipo fisura
asfaltado

Tomar fotagrafia
de tipo fisura
del asfaltado

Memoria de
almacenamiento

o

Fin

Imagen de mala
calidad

Redimensionar imagen

Calidad de imagen

Clasificacion de
imagenes

—e—

Etiquetar
imagen

ﬁt_l

 m—

Redimencionar

imagen a 1920 x
1080 px

ﬁ\_}

——

Imagen de
calidad

—_—

Figura 14. Proceso de captura de imagenes.

Como se visualiza en la Figura N° 11, el proceso de capturas de imagenes estara

dividida en dos fases captura de imagen y redimensionamiento de imagen, el cual

consisten en:

Identificar las zonas agrietas en pavimentos o que se encuentren con diferentes

fisuras superficiales.
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Utilizar el instrumento de recoleccion de datos “teléfono inteligente”, para la
captura de imagenes y envio a una memoria de almacenamiento para su

clasificacion y andlisis correspondiente.

Redimensionamiento y clasificacion de las imagenes a través de herramientas

tecnoldgicas como Adobe Photoshop CC en su version 2019.

Etiquetar imagenes, mediante la herramienta que ofrece Make Alpha Sense, ya
gue las grietas en pavimentos de asfaltado o concreto tienen diferentes formas y
dimensiones, esta herramienta facilita el uso de los trazos geométricos el cual
permite crear, editar una gama de formas como rectangulos, cuadrados, circulos,

poligonos, puntos, tira de lineas.

Centro de procesamiento de imagenes, esta area es el encargado de procesar las
imagenes a través de técnicas de aprendizaje profundo. Asimismo, dicha area
ejecuto secuencialmente tareas como la adquisicion de imagenes, procesamiento
previo, entrenamiento de los modelos y finalmente detectar las clases de grietas y
huecos aplicando los modelos del aprendizaje profundo en nuevas imagenes que

se incorporan al sistema.

Bajo ese enfoque, para analizar las capturas de imagenes obtenidas desde el teléfono
inteligente haremos uso la ficha de registro que se detalla en el Anexo 14 a fin de
agrupar las caracteristicas y clases establecidas de la Tabla N° 2, y esta genere la
transicion a la etapa de procesamiento, asi como al entrenamiento de imagenes, ya
que es necesario clasificar algunas propiedades como el color, las escalas de
tonalidad, la adaptacion de las nuevas imagenes ya entrenadas y aplicar en diferentes
modelos. En consecuencia, como objetivo principal analizaremos las nuevas imagenes
obtenidas del entrenamiento en base a la informacion introducida en la ficha de registro
y estas cumplan con identificar las diferentes clases de grietas en pavimentos

asfaltados o concretos.
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Para poder analizar los indicadores estadisticamente usaremos la herramienta de
visualizacion IBM SPSS Statistics 26, TensorBoard, Colab, PyTorch el cual nos
permite analizar la hipétesis general y especifica acorde a los datos propuestos para

determinar su validez o no de la informacion.

En ese sentido es importante mencionar las clases y estructuras de las redes
neuronales que se aplicaron en la presente investigacion siendo la arquitectura
convolucional conformada por una serie de capa de entrada que sera el ingreso de la
dataset este a fin de pasar a la siguiente capa convolucional para aplicar la filtracion
de las redes neuronales de 3x3, este proceso sucesivo del aprendizaje profundo
permitié detectar las grietas y hueco sobre los pavimentos viales asfaltados o de
concreto aplicando algoritmos basados en las CNN que permitié detectar las formas
automaticamente. Asimismo, los algoritmos basados en la CNN mejoran la precision
en pixeles (Fan et al., 2020), este resultado también se puede obtener mediante las
redes neuronales recurrentes RNN, las imagenes capturadas en pixeles con
dimensiones (1920 x 1080 pixeles) se ingresaron en la red neuronal mediante la
técnica de YOLOV5S aplicada con librerias de Pytorch, lo que genero una sobrecarga
para la memoria en la unidad central de proceso. Fan et al.,, propone una red
estructurada de conjunto que permite realizar la deteccion de las clases de grietas y
huecos para medir las grietas en los pavimentos. Sin embargo, Maeda et al. adopt6
una arquitectura de red diferente que permite la deteccion de imagenes de grietas a
través de la transferencia de informacion a un teléfono inteligente, esta técnica y
arquitectura de red permitio realizar la deteccidn de las clases como grietas y huecos
de las vias de transito en diferentes resoluciones adaptativas al dispositivo inteligente
el cual facilita al operador obtener resultados confiables gracias a la arquitectura de
YOLOV5 y las redes neuronales empleada en la presente investigacion, en la siguiente

gréfica visualizamos el modelo de la CNN.
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Figura 16. Filtro en diferentes estados de la dilatacion convolucional.

Debido a la complejidad de las vias de transito por su topologia y nivel se aplican mas
de una convolucion para obtener las formas de las clases grietas y huecos para ello
en la figura anterior se aprecia la dilatacién de las imagenes en diferentes estados
donde: A) representa la tasa de filtracion de 2 operaciones convolucionales, mientras
gue en los siguientes estados B), C) y D) se visualiza la expansion de los pixeles en 4

, 8 y 16 operaciones para obtener las caracteristicas de las clases en imagenes con
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Figura 17. Dimensiones de la imagen para el entrenamiento.

Este proceso de entrenamiento se realizé a través del servicio de Colab haciendo uso
de una gama de librerias que proporciona PyTorch, OpenCV, asimismo la biblioteca
de TensorBoard se utilizé para generar las graficas del resultado, y asi poder expresar
y exportar el nuevo modelo de la dataset este a fin de ser implemente en un aplicativo
y utilizar sus funcionalidades para el cual fue disefiada con el objetivo de obtener las

grietas y hueco de los pavimentos.

3.6. Métodos de analisis de datos

En el presente trabajo de investigacion se utilizara el enfoque analistico cuantitativo de
forma sistemética, toda vez que nos permitird cumplir con los objetivos planteados.
Asimismo, seguin Shim et al. (2020) menciona que la metodologia de analisis de datos
consiste en evaluar el rendimiento a fin de comparar dos datos, mientras que Opara et

al. (2021) sefala que muchas técnicas del aprendizaje profundo han sido creadas para
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analizar e identificar objetos haciendo uso de diferentes tipos de algoritmos, asimismo
Ferreira et al. (2021) menciona que a través del instrumento de medicion t-Student se
obtiene resultados confiables, por otro lado esta metodologia es respaldada por la
mayoria de los expertos a nivel mundial (Torri, Giacometti y Paterlini, 2019).

3.7. Aspectos éticos

Esta constituido por una serie de registros de citas y referencias que amerito incorporar
en el trabajo de investigacion, acatando a cabalidad toda fuente bibliografica asi como
el cumplimiento de lo normado en la referencia ISO 690 y 690-2, asimismo sefalar que
los elementos que se incorporen como capturas de imagenes estaran controladas de
forma exhaustiva respetando la privacidad de los habitantes que involucre la zona
urbana de estudio en pavimientos asféltico o concreto, generando la originalidad y a

su vez evitando el plagio.

Es importante mencionar el marco normativo legal donde establece los protocolos y

normas a seguir sobre un trabajo de investigacion, como:

e El Ministerio de Educacion con fecha 09 de julio de 2014 publico a través del diario
oficial ElI Peruano la Ley N° 30220 — Ley Universitaria, donde establece en su
articulo 48°, sobre la investigacion en el cual sefiala lo siguiente: “La investigacion
constituye una funcién esencial y obligatoria de la universidad, que la fomenta y
realiza, respondiendo a través de la produccién de conocimiento y desarrollo de
tecnologias a las necesidades de la sociedad, con especial énfasis en la realidad
nacional. Los docentes, estudiantes y graduados participan en la actividad
investigadora en su propia institucion o en redes de investigacion nacional o

internacional, creadas por las instituciones universitarias publicas o privadas”.
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Cédigo de Etica en Investigacion de la UCV (Universidad César Vallejo, 2020),
establece en su articulo 3° sobre los principios de ética que se deben de aplicar
en los trabajos de investigacion siendo los siguientes literales:

“a) Autonomia: Las personas que participen en la investigacion tienen la
capacidad de elegir su participacién o retiro de las investigaciones en el momento

gue lo requieran.

b) Beneficencia: La investigacion debe procurar el bienestar o procurar beneficios

a los participantes del estudio.

c) Competencia profesional y cientifica: Las personas deben cumplir los niveles
adecuados de preparacion segun lo requerido por la investigacion, que garanticen
el rigor cientifico en la realizacién de todo el proceso de investigacion hasta su
publicacion.

d) Cuidado del medio ambiente y biodiversidad: Las investigaciones deben
asegurar el cuidado de la naturaleza, promoviendo el respeto de los seres vivos y

los ecosistemas.

e) Integridad humana: Se reconoce al ser humano por encima de los intereses de
la ciencia, independientemente de la procedencia, estatus social o econdémico,

etnia, género, cosmovision cultura u otra caracteristica.

f) Justicia: Es el trato igualitario de los participantes en la investigacion, sin

exclusion alguna, para el mejor desarrollo de la misma.

g) Libertad: Las investigaciones deben desarrollarse de manera libre e

independiente de intereses econdémicos, politicos, religiosos o de otro tipo.

h) No Maleficencia: Se debe realizar un andlisis riesgo/beneficio antes de realizar
investigaciones para respetar la integridad fisica y psicol6gica de las personas que

participen en la investigacion.

i) Probidad: Se debe actuar con honestidad durante toda la investigacion. Esto

incluye presentar de manera fidedigna los resultados y evitar modificaciones en el
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protocolo aprobado sin previa autorizacion por parte del comité de ética, y la

incorporacion de autores que no han tenido un aporte a la investigacion.

J) Respeto de la propiedad intelectual: El personal investigador debe respetar los
derechos de propiedad intelectual de otros investigadores, incluyendo evitar el

plagio de manera total o parcial de las investigaciones de otros autores.

k) Responsabilidad: Los investigadores asumen las consecuencias de los actos

derivados del proceso de investigacion o productos de divulgacion.

l) Transparencia: La investigacion deba ser divulgada de tal modo que sea posible
replicar la metodologia y verificar la validez de los resultados (excepto en casos

de patentes).

m) Precaucién: aunque existan dudas sobre los riesgos y repercusiones negativas
de determinada investigacion, se deben tomar todas las medidas precautorias

disponibles en el sentido de evitar dafios futuros. “

Asimismo, para validar la originalidad de la informacion del presente trabajo de
investigacion se aplico el sistema de software denominado Turnitin que compara la
existencia de otros estudios analogos. Bajo ese contexto y lo sefialado en los puntos
anteriores se establece que se viene desarrollando el presente trabajo respetando los

limites que sefala la normatividad vigente.
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V.

RESULTADOS
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En esta seccion del capitulo de resultados se detalla la informacion obtenida mediante
el sistema del aprendizaje profundo, en el cual se describe las caracteristicas y la

validacion de la hipotesis.

4.1. Andlisis descriptivo

4.1.1. Recoleccion de datos de la zona de estudio

Sobre el andlisis descriptivo es importante mencionar la zona geografica de estudio
(ver Anexo 11) donde se realizaron la recoleccion de imagenes a través del teléfono
inteligente ya que guarda relacion con la presente investigacién las cuales fueron
clasificadas para su respectivo tratamiento sobre la identificacion de grietas y huecos
que obren en las estructuras viales de asfaltado y concreto.

Para ello se realizé una serie de estructura sistematica de actividades que se detalla
en el Anexo 12 y 13, el cual permitié recolectar la informacion a fin de asignar un
nombre especifico a cada imagen bajo las caracteristicas planteadas en la ficha de

recoleccion de datos adjuntada en el Anexo 14.

4.1.2. Etiguetado de imagen

Asimismo, culminada con la seleccion se procedio a utilizar técnicas de disefio para
redimensionamiento las imagenes a un tamafio estandar de 1920x1080 pixeles a
través de las herramientas de Adobe Cloud a fin de seleccionar la herramienta
tecnologica MakeAlphaSense que permitié el etiquetado, asi como la conversion de
imagenes a matrices a fin de exportar el conjunto de archivos compatibles con YOLO,
toda vez que cada imagen contenga la informacion de las matrices requeridas para
realizar el entrenamiento a través del servicio de Google Colaboratory y arquitectura
YOLO, la herramienta seleccionada para este punto se encuentra en el Anexo 16,
donde se visualiza su estructura asimismo su funcionalidad es de facil uso gracias a
su disefio y simplicidad en el proceso del etiquetado, que permitio etiquetar de forma

sistémica en el desarrollo.
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Conversion de imagen a matriz

Nombre ae Nombre de Nombre de

Clase Matriz imagen ytipodel Ancho [| Attura Clase Matriz imageny tipo | Ancho || Altura Clase Matriz imagen y tipol] Ancholl Altura

ok — — i — ¥ —
Hueco = 81 284 176 330  gieta_ljpg 190 1080 Grieta = 95 127 1764 75/  grieta_155jpg 192 = 108 Grieta = 270 27 14B 108  grieta_d3jpg 19D 108
Hueco 58 172 118 447 gieta_10jpg 190 108 Grieta 67 88 178 767 grieta_156jpg 190 108 Grieta 203 280 13% 349 grietaddjpg 19D 108
Grieta 45 314 100+ 223 grieta_100jpg 190 100 Grieta 505 325 13% 438 gieta_157jpg 190 108 Hueco 103 367 1% 304 grieta dSjpg 19D 108
Grieta 45 306 186 301 grieta_10ljpg 1920 108 Grieta 51 278 183 4 grieta_158jpg 192 108 Hueco 285 38 15 248 grietadSjpg 19D 108
Grieta 391 489 129 302 grieta_102jpg 190 108 Grieta 65 274 168 450 grieta_159pg 190 108 Hueco 533 68 108 831 grieta dSjpg 19D 108
Grieta 472 473 468 150 grieta_103jpg 1920 108 Hueco 126 104 107 751 grieta_l6jpg 190 108 Hueco 119% 418 137 189 grieta d6jpg 19D 108
Hueco 313 418 122 103 grieta_103jpg 1920 108 Grieta 55 350 159 37/ grieta_160jpg 192 108 Hueco 644 507 92 111 grieta d6jpg 19D 108
Grieta 742 3% 45 193 grieta 104jpg 190 108 Hueco 89 38 189 435 grieta_16ljpg 190 108 Hueco 449 406 95 112 grieta d46jpg 19D 108
Grieta 475 521 232 221 grieta_104jpg 190 1080 Hueco 807 79 120 154 grieta_16ljpg 190 108 Grieta 1267 546 52 380 grietad7jpg 19D 108
Grieta 204 291 168 413 grieta 105jpg 190 1080 Grieta 33 311 18 38 grieta_162jpg 190 108 Grieta 3% 803 171 142 grieta47jpg 19D 108
Grieta 117 75 430 313 grieta 105jpg 190 1080 Grieta 50 263 1831 365 grieta_163jpg 190 108 Grieta 58 404 161 248 grietad8jpg 19D 108
Grieta 405 10 11@ 746 grieta 106jpg 190 1080 Grieta 51 38 158 315 grieta_l64jpg 190 108 Hueco 676 450 1% 168 grieta 49jpg 19D 108
Grieta 19 613 351 176 grieta 106jpg 190 108 Grieta 8% 99 210 97/ grieta_165jpg 190 108 Grieta 320 26 128 930  grieta 5jpg 19D 108
Grieta 531 49 175 48  grieta_107jpg 190 100 Grieta 466 15 913 277 grieta_l66jpg 190 108 Hueco 391 568 170 1% grietaS0jpg 19D 108
Grieta 12% 15 27 425 grieta 107jpg 190 108 Hueco 991 328 3% 268 grieta_166jpg 190 108 Hueco 887 1% 140 131 grieta Sljpg 19D 108
Grieta 107 481 209 574 grieta_107jpg 190 1080 Hueco 444 342 181 165 grieta_166jpg 190 108 Grieta 95 280 174 765 grietaS2jpg 19D 108
Grieta 44 221 18® 447 grieta 108jpg 190 1080 Hueco 63 88 142 128 grieta 166jpg 190 108 Grieta 444 464 905 249 grietaS3jpg 19D 108
Grieta 39 423 285 114 grieta_109jpg 190 1080 Hueco 62 501 171 104 grieta_166jpg 190 108 Hueco 977 406 310 168 grietaS4jpg 19D 108
Hueco 35 289 108 661 gietalljpg 190 108 Grieta 83 155 170 87 grieta_167jpg 190 108 Hueco 291 397 34 29 gietaS4jpg 19D 108
Hueco 136l 69 549 597 grietalljpg 190 108 Grieta 190 76 168 949 grieta_168jpg 190 108 Grieta 73 124 1707 454 gietaSSjpg 19D 108
Hueco 47 111 516 257 gietalljpg 190 108 Grieta 142 316 17B 265 grieta_169jpg 190 108 Grieta 78 294 176 541 grietaS6jpg 19D 108
Grieta 265 439 95 237 gieta_ll0jpg 190 1080 Hueco 127 69 29 179 gieta_i7jpg 190 108 Hueco 56 325 315 260 grieta57jpg 19D 109
Grieta 69 323 177 321 grieta_llljpg 190 100 Hueco 798 161 1007 207 grieta_l7jpg 190 108 Hueco 102 10 469 561 grieta57jpg 19D 108
Hueco 714 448 488 170 grieta_ll2jpg 190 108 Grieta 94 66 178 639 grieta 170jpg 190 108 Hueco 452 621 181 204 grieta S7jpg 19D 108
Grieta 614 330 125 245 grieta_ll3jpg 190 10D Grieta 142 35 17B 1007 grieta_171jpg 192 108 Hueco 669 66 151 128 grieta 57jpg 19D 108
Grieta 59 451 415 207 grieta_ll3jpg 190 100 Grieta 366 124 122 78 grieta_172jpg 190 108 Hueco 330 336 130 65 grieta58jpg 19D 108
Grieta 377 707 142 357 grieta_ll3jpg 190 100 Hueco 664 395 706 4% grieta_l73jpg 190 108 Grieta 33 35 147 45 grieta59jpg 19D 109
Grieta 332 389 5% 259 grieta_lldjpg 190 100 Grieta 143 27 156 1001 grieta_174jpg 192 108 Grieta 111 35 138 447  grieta 6jpg 19D 108
Grieta 48 244 182 497 grieta_l15jpg 190 108 Grieta 123 253 1515 418 grieta_175jpg 190 108 Hueco 419 166 405 368 grieta_60jpg 19D 108
Grieta 48 44 8% 516 grieta 116jpg 190 108 Hueco 50 55 634 79 grieta_176jpg 190 108 Grieta 491 378 78 432 grieta6ljpg 19D 108
Grieta 321 18 983 725 grieta 117jpg 190 1080 Hueco 711 18 203 268 grieta_176jpg 190 108 Grieta 415 442 421 237 grieta62jpg 19D 108
Hueco 642 68 102 935 grieta_118jpg 1920 108 Hueco 42 21 154 85 grieta_177jpg 190 108 Grieta 454 29 940 270 grieta63jpg 19D 108
Grieta 28 225 188 48 grieta 119jpg 190 108 Hueco 288 7 13B 58 grieta_178jpg 190 108 Hueco 127 434 432 358 grieta 63jpg 19D 108
Hueco 471 476 98 556  grieta_l2jpg 190 108 Hueco 2% 175 12% 68 grieta_179jpg 190 108 Grieta 114 297 178 348 grieta 64jpg 19D 108
Hueco 611 155 626 274 gietal2jpg 190 108 Hueco 45 32 13® 919 grieta 18jpg 190 108 Grieta 95 403 162 265 grieta 65jpg 19D 108
Grieta 33 135 188 883 grieta120jpg 190 108 Hueco 140 23 1675 865 grieta_180jpg 190 108 Grieta 140 461 163 220 grieta_66jpg 19D 108
Grieta 44 238 18% 446 grieta 121jpg 190 108 Hueco 117 35 1727 712 grieta_18ljpg 190 108 Hueco 740 334 404 295 grieta 67jpg 19D 108
Hueco 658 361 123 117 grieta_122jpg 190 108 Grieta 51 19 174 98 grieta_182jpg 190 108 Grieta 140 4% 369 106 grieta68jpg 19D 108
Hueco 726 350 48 329 grieta_123jpg 190 108 Grieta 92 30 178 991 grieta_183jpg 190 108 Grieta 1041 423 732 204 grieta68jpg 19D 108
Hueco 720 258 248 90  grieta_124jpg 190 108 Hueco 117 76 158 965 grieta_184jpg 190 108 Grieta 86 412 168 201 grieta 69jpg 19D 108
Grieta 12 348 175 326 grieta_125jpg 190 1080 Grieta 50 27 1640 510 grieta_185jpg 190 108 Hueco 550 261 812 728  grieta_Zjpg 19D 108
Grieta 201 3% 376 262 gieta_l26jpg 190 1080 Hueco 740 56 284 418 gieta_185jpg 19D 108 Grieta 65 185 17 224 gieta_70jpg 19D 108
Grieta 1016 476 639 287 grieta_126jpg 190 1080 Grieta 100 30 13% 6% gricta_186jpg 190 108 Hueco 533 189 720 6% gieta_7ljpg 19D 108
Hueco 514 4@ 85 499 grieta_127jpg 190 108 Hueco 12 397 178 642 gieta_187jpg 190 108 Grieta 748 10 516 112 gieta7ljpg 19D 108
Grieta 139 411 461 391 gieta 127jpg 190 1080 Hueco 126 306 1466 672 grieta_188jpg 190 108 Grieta 300 133 155 6% grieta_72jpg 19D 108
Grieta 38 378 135 636 gieta 128jpg 192 1080 Hueco 365 297 1206 681 gieta_189jpg 190 108 Grieta 41 320 14® 424  gieta_73jpg 19D 108
Hueco 104 57 108 993 grieta_129jpg 1920 108 Hueco 246 44 1524 923  grieta_19jpg 190 108 Grieta 16@ 250 29 179 grieta_73jpg 19D 109
Hueco 221 437 765 323 gietal3jpg 190 108 Hueco 50 80 148 835 grieta_190jpg 190 108 Grieta 185 303 163 323 grieta_74jpg 19D 108
Hueco 497 24 25 73  gieta_l3jpg 190 108 Hueco 175 60 746 78 grieta_19ljpg 190 108 Grieta 171 219 943 319 grieta_75jpg 19D 109
Hueco 128 120 374 167 gieta_l3jpg 1920 108 Hueco 34 163 138 82 grieta_192jpg 190 108 Hueco 139 838 114 98  grieta_76jpg 19D 108
Hueco 577 149 478 170 gieta_l3jpg 190 108 Hueco 672 76 669 563 grieta_193jpg 190 108 Hueco 457 517 101 90  grieta_76jpg 19D 108
Hueco 1451 224 439 321 gieta_l3jpg 1920 108 Hueco 517 18 92 84 grieta_193jpg 190 108 Hueco 919 210 118 98  grieta_76jpg 19D 108
Hueco 207 810 997 259 grieta_l3jpg 190 108 Hueco 78 30 934 665 grieta_194jpg 190 108 Hueco 1231 53 164 123 grieta_76jpg 19D 108
Hueco 1466 74 321 94  gietal3jpg 190 108 Hueco 443 1% 935 703 grieta_195jpg 190 108 Hueco 659 219 12 118 grieta_77jpg 19D 108
Grieta 137 15 122 856 grieta_130jpg 1920 108 Hueco 209 258 1% 581 grieta_195jpg 190 108 Hueco 866 337 151 123 grieta_77jpg 19D 108
Grieta 36 18 731 362 grieta 13ljpg 190 1080 Hueco 113 520 48 443 grieta 196jpg 190 108 Hueco 108 266 173 181 grieta_77jpg 19D 108
Grieta 923 33 87 334 grieta 131jpg 190 1080 Hueco 120 54 658 715 grieta 197jpg 190 108 Hueco 1311 39 168 145 grieta_77jpg 19D 108
Grieta 15 529 304 150 grieta 132jpg 190 108 Hueco 508 454 968 502 grieta_198jpg 190 108 Hueco 127 135 112 126 grieta_77jpg 19D 108
Grieta 287 93 13% 637 grieta133jpg 190 1080 Hueco 5% 35 79 5% grieta_199jpg 190 108 Hueco 877 735 18 13 gieta_77jpg 19D 108
Grieta 36 32 809 99 grieta134jpg 190 1080 Hueco 391 651 349 415 grieta_199jpg 190 108 Grieta 23 25 178 502 grieta_78jpg 19D 108
Grieta 884 15 946 10D grieta 134jpg 190 1080 Hueco 67 741 228 293 grieta_199jpg 190 108 Grieta 53 38 89 25 grieta_79jpg 19D 108
Hueco 429 34 768 594 grieta 135.ipg 1920 100 Hueco 664 225 503 505 grieta 2.ipg 1920 100 Hueco 405 90 123 891 grieta 8.ipg 1920 100
Grieta 179 409 168 281 grieta_136jpg 190 1080 Grieta 920 465 72 175 gieta_20jpg 190 108 Grieta 198 274 413 120 grieta_80jpg 19D 108
Grieta 87 397 810 187 grieta_137.jpg 1920 100 Hueco 374 197 138 68 grieta_200jpg 1920 100 Grieta 42 66 182 854 grieta_81.jpg 1920 100
Grieta 997 4% 904 19 grieta_137jpg 190 100 Hueco 164 163 148 775 grieta_20ljpg 190 108 Hueco 1008 235 320 284 grieta_82jpg 19D 108
Grieta 64 38 18G 285 grieta_138jpg 1920 1080 Grieta 112 45 167 28  grieta_21.jpg 1920 100 Grieta 450 32 516 223 grieta_82jpg 19D 108
Hueco 276 32 156 765 grieta_139jpg 190 108 Hueco 14% 4% 243 137 grieta_22jpg 190 108 Grieta 1381 351 489 200 grieta_82jpg 19D 109
Grieta 37 875 68 157 grieta_139jpg 190 100 Hueco 215 46 700 318 grieta23jpg 190 108 Hueco 28 389 420 47/ grieta82jpg 19D 108
Hueco 106 49 938 405 gieta_ldjpg 190 108 Hueco 246 378 10@ 566 grieta 23jog 190 108 Hueco 651 345 475 305 grieta83jpg 19D 109
Hueco 136 524 745 482 gieta_ldjpg 190 108 Hueco 284 19 134 108 grieta_24jpg 190 108 Hueco 807 557 223 176 grieta_84jpg 19D 108
Hueco 940 517 79 547 grieta 14jpg 190 108 Hueco 171 741 123 173 grieta 24jpg 192 108 Hueco 143 323 217 13 grieta 84jpg 19D 109
Hueco 170 197 138 743 grieta_140jpg 190 108 Hueco 720 138 58 541 grieta 25jpg 190 108 Hueco 143 211 168 140 grieta 85jpg 19D 108
Hueco 561 208 439 458 grieta_laljpg 190 108 Hueco 729 125 874 849 grieta 26jpg 190 108 Grieta 1027 365 232 115 grieta_85jpg 19D 108
Grieta 1100 521 778 464 grieta 14ljpg 190 1080 Hueco 28 426 650 538 grieta 26jpg 190 108 Grieta 1565 15 238 2% grieta_86jpg 19D 108
Hueco 670 35 549 343 grieta 142jpg 190 108 Hueco 793 38 511 48 grieta 27jpg 190 108 Grieta 163 501 146 510 grieta 86jpg 19D 108
Hueco 14®2 205 266 377 grieta_142jpg 190 108 Hueco 447 150 630 729 grieta 28jpg 190 108 Grieta 19 420 410 153 grieta_86jpg 19D 108
Grieta 13% 668 358 380 grieta 142jpg 190 1080 Hueco 262 454 801 218 grieta 29jpg 190 108 Grieta 3% 219 329 81 grieta86jpg 19D 108
Grieta 30 417 323 379 grieta 142jpg 190 1080 Hueco 64 295 10@ 358  grieta3jpg 190 108 Grieta 1124 225 204 1% grieta_86jpg 19D 108
Grieta 8 138 539 218 grieta 142jpg 190 108 Hueco 436 365 103 3% grieta 30jpg 190 108 Grieta 391 623 277 366 grieta87jpg 19D 108
Hueco 118 395 327 214 grieta 143jpg 190 1080 Hueco 148 297 288 207 grieta 3Ljpg 190 108 Grieta 648 206 332 78  grieta 87jpg 19D 108
Hueco 268 521 240 148 grieta_143jpg 190 108 Hueco 26 520 9% 246 grieta32jpg 190 108 Grieta 647 400 38 173 grieta87jpg 19D 108
Grieta 55 39 413 195 grieta 143jpg 190 108 Hueco 100+ 341 92 319 grieta 32jpg 190 108 Grieta 200 325 907 439 grieta_88jpg 19D 108
Grieta 1172 672 224 390 grieta 143jpg 190 1080 Grieta 545 461 714 112 gieta_33jpg 190 108 Grieta 117 99 67 206 grieta88jpg 19D 108
Hueco 62 523 45 461 grieta 144.jpg 1920 100 Grieta 214 409 1424 195 grieta 34.ipg 1920 100 Hueco 110 772 136 173 grieta 88.ipg 1920 100
Hueco 22 6% 307 372 gieta_145jpg 190 108 Grieta 48 627 898 18 gieta_34jpg 190 108 Grieta 43 18 13® 228 grieta89jpg 19D 108
Hueco 128 213 108 708 grieta_ld6jpg 192 100 Hueco 226 30 1247 78  grieta_35.jpg 190 1090 Hueco 229 119 109 514  grieta 9jpg 19D 108
Hueco 299 440 157 549 grieta_l47jpg 190 108 Grieta 641 616 759 140 grieta_36jpg 192 108 Grieta 154 225 166 2%  grieta_90jpg 19D 109
Hueco 19%5 149 164 899 grieta_148jpg 1920 100 Hueco 951 48 209 15 grieta_37.jpg 1920 100 Hueco 424 233 4% 455 grieta_91.jpg 19D 100
Grieta 42 309 13¥ 315 grieta 149pg 190 10D Grieta 62 370 1412 365 gieta 38.ipg 192 108 Grieta 58 177 12% 524  gieta 92ipg 19D 108
Grieta 148 245 405 290 grieta_l49jpg 190 100 Grieta 61 375 516 209 gieta_39jpg 192 108 Grieta 29 754 2% 312 grieta92jpg 19D 109
Hueco 4% 116 293 157 gietalSjpg 190 108 Hueco 993 302 221 18 grieta_39jpg 190 108 Hueco 363 238 7% 631 grieta 93jpg 19D 108
Hueco 918 34 224 92  gietalSjpg 190 108 Hueco 158 77 179 16 grieta_39jg 190 108 Grieta 58 37 10% 215 grieta94jpg 19D 108
Grieta 1661 309 104 598  grieta 15jpg 190 108 Hueco 279 72 108 521  grietadijog 190 108 Grieta 143 164 153 500 grieta 95jpg 192 108
Grieta 305 325 12% 441 grieta 150jpg 190 10D Hueco 266 34 12% 944 grieta 40jpg 192 108 Grieta 477 68 424 376 grieta 95jpg 19D 108
Grieta 47 334 181 330 grieta_15ljpg 1920 108 Hueco 62 372 419 146 grieta 4ljpg 190 108 Grieta 1166 319 647 209 grieta96jpg 19D 108
Grieta 48 272 163 636 grieta 152jpg 190 1080 Hueco 158 78 143 143 grieta 4ljpg 190 108 Grieta 4% 302 132 402 grieta 97jpg 19D 108
Hueco 745 314 10@ 455 grieta_153jpg 1920 108 Hueco 43 38 137 69  grieta 4ljpg 190 108 Grieta 8% 277 963 243 grieta98jpg 19D 108
Grieta 1613 13 137 220 grieta 153jpg 190 10 Hueco 818 39 569 291 gieta 42jpg 190 108 Grieta 25 439 45 115 grieta 98jpg 19D 108
Hueco 20 423 365 305 grieta_153jpg 190 108 Hueco 1272 730 153 168 grieta 42jpg 190 108 T PR Y- 1 W L3 (ML R ST PV R0 (ST )
Hueco Q2 b} k] 464 grieta 154 ino 1920 1080 Hueco a2, 128 130 griota 42 ino 1920 108

Figura 18. Conversion de imagenes a matrices, mediante la técnica del etiquetado en

el sistema MakeAlphaSense.
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En la figura anterior se visualiza la transformacion de datos que seran empaquetados
en formato Zip, el cual representa un conjunto de datos de las clases que seran
sometidas al entrenamiento, asi como la validaciéon y testeo a fin de obtener las
dimensiones planteadas en la presente investigacion que consisten en identificar las
grietas y huecos sobre las superficies de pavimentos viales estos buen ser en tipos

asfaltados o concretos.

Dataset_clasificadorGH
250
201
200
150

100

Cantidad

100 Imagenes

50 30

Train Val Test
Clasificacion por tipo

Figura 19. Conjunto de imagenes que representa la dataset.

Donde la columna denominada Train serd las 201 imagenes puestas en el
entrenamiento, mientras que las 100 imagenes de la columna denominada Val sera el
conjunto de datos para validar su confidencia y para el testeo por conveniencia se
tomada 30 imagenes el cual representa la columna del Test que serd puesta en el
testeo para analizar los resultados del modelo de entrenamiento, asimismo con ello
podemos obtener las dimensiones de nuestras variables dependientes que nos

permitiran adquirir el nuevo dataset.

4.1.3. Instalacion de la arquitectura YOLOvV5 y configuraciones de Google
Colaboratory (Colab)

Asimismo, al ejecutar la arquitectura YOLOV5 se efectua una serie de configuraciones,

asi como incorporar el archivo con formato yaml donde se codificar las principales
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caracteristicas como: el nombre de las clases, nimero de clases, la ruta de las
carpetas train, val y test. Estas caracteristicas complementan la comunicacion entre

YOLOVS5 y el conjunto de datos “dataset_clasificadorGH”.

M IdentificadorGHvl.ipynb ¥
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se

+ Coédigo + Texto

ame if torch.cuda.is_available()

/content/yolovs

6.8 MB/s
59.1 MB/s

Building wheel for roboflow (setup.p
uilding wheel for wget (setup.py

1 from google.colab import files
2 uploaded = files.upload()

Sin archivos seleccionadoes Upload widget is only available when the cell has been executed in the current browser session. Please rerun this cell to enable.
Saving dataset_clasificadorGH.zip to dataset_clasificadorGH.zip
1 !pwd

/content/yolovs

ipfile.zipFile(io.BytesIO(uploaded[ ‘da
4 data.extractall()

Figura 20 Instalaciéon de la arquitectura YOLOvV5
4.1.4. Proceso de desarrollo del entrenamiento de las redes neuronales

Terminada con las configuraciones se incorpora la dataset en formato .ZIP para
descomprimir las carpetas que estan preparadas para el entrenamiento, y codificar en
el lenguaje de programacion Python los argumentos como el tamafo de la imagen, el

namero de lote que representa un conjunto de imagenes en una época, es decir a
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mayor tamafio de lote sera mas rapido el proceso de entrenamiento de salida en la red
neuronal para lo cual se ha optado un lote de 16 y una época de 150, asimismo
definimos la ruta del archivo yaml configurado, los pesos que transforman los datos de
ingreso a las capas ocultas de la red neuronal convolucional, la version de YOLOV5 en
su clase de tipo yolovsx el cual permitira de forma eficiente el proceso de

entrenamiento de las redes neuronales, tal como se visualiza en las imagenes del Anex

2 !python train.py --i 6 -batcl 6 --epoc 58 --data /content/: / tom.yaml --weights yolovsx

cratch-low.yaml, epochs-156
to u
OLOVS # v6.1-277-gfd

armup_momentum-0.2, warmup_bias_1r-8.1, box-0.85,
(RECOMMENDED )

module

5, 59, 119], [116, 96, 156, 198, 373,
summary

Figura 21 Proceso de entrenamiento
4.1.5. Andlisis de las métricas del entrenamiento.

De la ejecucion del numeral 4.1.4, se obtuvo las métricas como resultado del

entrenamiento donde se aprecia a detalle sobre los indicadores como precision, el
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recall o sensibilidad, asi como el F1 equivalente a la puntuacion, tal como se visualiza

en las siguientes imagenes.

metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95 metrics/precision metrics/recall
tag: metrics/mAP_0.5 tag: metrics/mAP_0.50.95 tag: metrics/precision tag: metrics/recall

018 { 055 - 0461
1 042
014+ 1
038+

0.1 4 1 034 4

03 4

L — T T T — T T T T T T T —t T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 8 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140

train/box_loss train/cls_loss train/obj loss
tag: trainv/box_loss tag: train/cls_loss tag: train/obj_loss

] i 003 1
0065 ] 0012 {

| 006

0055 | ‘
‘ ]

0045 ] e

0035 - 0018
0025_‘ 1 0014 -
0015 - ] 001 4
T T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 4 60 80 100 120 140 0 20 40 60 8 100

run to download funto download

Figura 22. Métricas de la precision, recall, mAP (Sun et al., 2021)

En la figura se muestra una fila del resultado de las métricas donde se visualiza la
grafica de la mAP en el cual representa la medicion del efecto de los enfoques que
estan etiguetados en pixeles ocurrido en el rendimiento, esta es una de las formas de
segmentacion semantica mas utilizada para conseguir la precision media de la media
representada por las iniciales (mAP). Bajo este concepto en la primera gréafica de la
seccion de las métricas encontramos el margen de la media al 0.5, mientras que en la
segunda imagen se aprecia la grafica estadistica del margen del 0.5 al 0.95, asi como
la precision y el recall que se encarga en recuperar la informacién. Asimismo, en la
segunda fila se aprecia las graficas de la pérdida ocurrida durante en el proceso de

optimizacion.
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val/box_loss val/cls_loss val/obj loss
tag: val/box_loss tag: val/cls_loss tag: val/obj loss

0072 4
] 0.026 -
0.068 - ]
0.064 - ] 0.024 -
0.06
0.056 | 1 0.022 4
0052 1
] 0,02 -
0.048 -
— S A —
20 40 60 80 100 120 140

nioad

x/Ir0
tag: x/Ir0 tag: x/irl tag: ¥/Ir2

| 9e-3 4 9e3
0.016
7e3 4 7e3

0012

5e3 | 563 -
8e3

R v ——— T
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 1 40 60 80 100

mioad

Figura 23. Métricas de la validacion, asi como el registro de salidas.

Las imagenes que se agrupa dentro de la fila de validaciones (val) muestran los
resultados obtenidos durante el entrenamiento, asi como la fila de la variable “X” el cual
representa el sesgo y peso que da la red neuronal dentro de la cantidad de épocas

asignada a 150.

1.0
—— grieta
hueco
= all classes 0.48 at 0,153
0.8
0.6 A
—
o
0.4 A
0.2
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 24. Curva del puntaje (F1) durante la confianza en el entrenamiento de 149

épocas.
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1.0

0.8 A

0.6

Precision

0.2 4

0.0

—— grieta 0.552
hueco 0.280
all classes 0.416 mMAP@0.5

0.0

0.2

0.4

0.6 0.8 1.0
Recall

Figura 25. Precision durante la recuperacion de informacion en la curva de ROC.

1.0

0.8 A

0.6 1

Precision

0.4 4

0.2

0.0

—— (grieta
hueco
= all classes 1.00 at 0.931

0.0

0.2

0.4

0.6 08 1.0
Confidence

Figura 26. Precision y confianza
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1.0

—— grieta
——— hueco
= all classes 0.59 at 0.000

Recall

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Figura 27. Recuperacion de informacién durante la confianza.

grieta

0.26 0.09

Predicted
hueco

- 0.4
z -0.2
o
=
g 0.37
o
~
]
m
=}
- 0.0
grieta hueco background FP

True

Figura 28. Matriz de confusion

60



La matriz que se aprecia en la imagen anterior representa un conjunto de informacion
en porcentajes de aciertos donde contempla ciertas caracteristicas y criterio de
calificacion, el cual esta dividida mediante un punto de corte esto permitié dar
respuesta a la preguntas formuladas en la hipétesis en el cual se plantearon las
siguientes preguntas ¢Deep Learning permite detectar fallas en pavimentos de una
zona del distrito de Villa Maria del Triunfo en el 2022?, asi como permitié detectar
grietas y huecos con una alta precision de resultados positivos aplicando técnicas del

Deep Learning bajo las arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales.

En ese sentido la funcionalidad de la matriz de confusiones tuvo un rol fundamental en
el desarrollo del presente trabajo de investigacion toda vez que los argumentos
denominados negativos y positivos que conllevan a la union con operadores légicos,
estos se parametrizan en valores de 0 y 1 que seran usadas por los Log-loss o pérdida
logaritmica que ocurre durante la clasificacion, asimismo este indicador si su valor en
la etigueta es O representa la confianza mientras que si el valor es 1 con aproximacion
de una probabilidad del 0.51 corresponde a una clasificacion sin embargo el margen

de error se encuentra en el punto de corte del 0.5.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.035 0.030 0.8
0.10 03 —e— results 0.025 0.6
0.030 : 0.5 0.6
0.08 0.020 .
0.025 0.4
0.06 0.015
0.020 0.3 0.4
0.010 0.2
0.04 0.015
0.005 0.1 0.2
0.02 0.010
0.000 0.0
o 100 0 100 o 100 o 100 o 100
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.0300 0.05
0.20
0.09
0.0275 0.4
0.04 0.15
0.08 0.0250 0.3
0.07 0.03 0.10
0.0225 0.2
0.06 0.0200 0.02 0 0.05
0.05 0.0175
0.01 0.0 0.00
0 100 [¢] 100 0 100 [¢] 100 [} 100

Figura 29. Resumen del resultado de las métricas ocurridas durante el entrenamiento

de las imagenes.
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En la figura anterior se visualiza dos filas de registros en la primera los gréaficos
estadisticos del entrenamiento (box_loss, obj_loss, cls_loss), asi como las métricas de

la precision y el recall, donde:

e Box_loss.- Representa la pérdida de la regresion del error cuadratico medio

e Obj_loss.- Representa la confianza de la presencia de objetos.

e Cls_loss.- Representa la pérdida de la clasificacion.

e Precision. - Mide las predicciones de box son correctas, es decir los VP / VP + FP.

e Recall .- Mide cuantos verdaderos hay en box_loss, de los cuales se predijeron
correctamente es decir VP / VP + FN, esto representa a un valor del mAP_0.5 que

viene a ser la precision promedio (mAP) en el umbral de la interseccion de 0.5

hasta 0.95 que viene a ser el promedio sobre diferentes umbrales que existan.

Figura 30. Registro de resultados obtenidos durante el entrenamiento de la
dataset_clasificacionGH , asimismo vemos la precisién en la deteccidén de grietas y

huecos clasificadas en indicadores O y 1.
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En la figura anterior del conjunto de imagenes o matriz, se muestra 60 marcos con
valores de 0 y 1, donde el 36.67% identifica huecos y 63.33% identifico grietas, en
pavimentos de asfaltados y concreto.

husco 04

Figura 31. Resultado de las redes neuronales convolucionales aplicadas para detectar

grietas y huecos sobre estructuras viales en pavimentos como asfaltado o concreto.

Asimismo, los indicadores registrados muestran puntos entre 0.3 a 0.9, donde existe

puntos superiores a 0.5 que representa el 50% del margen de error.
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Figura 32. Imagen con recuadros de identificacion de grietas y huecos sobre pavimento

de asfaltado.
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Figura 33. Imagen con recuadros de identificacion de grietas y huecos sobre pavimento
de asfaltado.
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4.2.

4.2.1. Andlisis del resultado de validacién de iméagenes.

Analisis inferencial

Para ello, se ejecutd un test sobre una porcion de 30 imagenes del
dataset_clasificacionGH a fin de evaluar el rendimiento del nivel de confianza y

analizar las métricas obtenidas.

Tabla 3. Resumen de procesamiento en la deteccion de clases.

Clases detectados

Vélido Perdidos Total
N Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje
Clases 724 100,0% 0 0,0% 724 100,0%

Fuente. Elaboracion propia
Donde:

N = Representa al total de iteraciones de imagenes puestas en el test, para obtener
la validacion, asi como las clases pérdidas durante el proceso.

Clases = Represente el niumero de clases (grietas y huecos) detectados durante la
iteracion de N.

Histograma

Media = ,1
Desviacion estandar = ,284
=724

Grictas

800

Frecuencia

Huecos

5 10 15

class

Figura 34. Histograma de la deteccion de tipos de clases (grietas y hueco) en 30
imagenes, donde
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Figura 35. Histograma sobre la confianza obtenida de la validacién de 30 imagenes,

donde la media supera el 50% siendo el indicador de 0.62, mientras que la desviacion

alcanza a 0.19 en un total de 724 iteraciones.

Tabla 4. Resumen del resultado de las métricas.

Tipo métrica Resultado
Accuracy 0.867
ROC AUC Macro Promedio 0.943
ROC AUC Micro Promedio 0.946
F1-Score Macro Promedio 0.881
F1-Score Micro Promedio 0.867
ROC AUC Grieta 0.920
ROC AUC Hueco 0.910
Promedio Precision Grieta 0.933
Promedio Precision Hueco 0.775
F1-Score Grieta 0.867
F1-Score Hueco 0.778

Fuente: Elaboracion propia
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Del analisis del resultado del test realizado se obtuvo las métricas correspondientes
como el promedio de la precision de grietas en un 0.93% y un 0.77% para huecos,
mientras que la sensibilidad en grietas alcanza a 0.92% y el 0.91% en huecos, por
altimo, tenemos el puntaje obtenido para grietas que alcanza a 0.86% y en huecos
alcanza el 0.77%

4.2.2. Matriz de confusion del test

La matriz de confusion aplicado en la técnica del aprendizaje profundo nos permitira
visualizar de forma gréfica sobre el rendimiento del algoritmo YOLOV5, el cual estara
dividida en filas y columnas donde cada columna de la matriz representa el nimero de
predicciones de cada clase y en lo que corresponde a las filas estas representaran las
instancias de cada clase el cual no permitird mostrar los tipos de aciertos que este se
genere en el proceso del modelo.

Bajo ese concepto el numero de muestras que se aplicaron para el test fueron 30
imagenes, conformado de la siguiente manera.

e VP (Verdaderos positivos), pavimento con hueco-grieta mientras que el modelo lo
clasifica como esos términos danto un signo de (+).

¢ VN (Verdaderos negativos), pavimento que no tiene grieta-hueco, mientras que el
modelo lo clasifico como si estos tuvieran fallas dando el signo de (-)

e FN (Falsos negativos), pavimento con hueco-grieta mientras que el modelo lo
clasifica con fallas sobre los pavimentos danto un signo de (-), el cual seria un error
por el signo aritmético.

e FP (Falsos positivos), pavimento que no tiene grieta-hueco, mientras que el

modelo lo clasifico como si estos tuvieran fallas dando el signo de (+), el cual seria

un error en el calculo.
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Valores predicciones
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Binario Test

(Mukhopadhyay et al., 2021)

Figura 36. Matriz de confusion

4.2.3. Cuadro de ROC por indicador y el total

Dentro de este punto se detalla sobre los indicadores de la sensibilidad gracias a la
curva de ROC, asimismo se encuentra la intervencién de la precision que es
fundamental para predecir si existe fallas como hueco o grieta o ambos en una
estructura de pavimento, bajo ese concepto esta figura proporciona las técnicas para
discriminar asi como para evaluar los posibles umbrales de decisién, donde los pares

representan las sensibilidad y especificidad para el rango del eje “Y”, siendo la formula:

VP

p cidn —
recision —VP TFN
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Figura 37. Caracteristica Operativa del Recepto (ROC) general de las dimensiones
grietas y huecos.

Donde:

a) Represente la curva de ROC de la dimension de la grieta siendo sus valores
prediccionales (TPR) que estd compuesto por verdadero positivo con un indicador
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b)

gue se encuentra en su pico mas alto de la Ultima curva alcanzando a 0.8, mientras
que en el eje de la “X” sus valores reales (FPR) representan los falsos positivos
alcanzando a un indicado del 0.7.

En la gréafica se aprecia los valores obtenidos de la prediccion (TPR) alcanzando
a 0.7 mientras que en el eje “X” alcanza a un indicador del 0.3 aproximadamente.
Se visualiza el ROC general entre ambas dimensiones el cual alcanza a un
indicador del 1 como punto maximo el cual garantiza la precisiéon del resultado del

test.

4.2.4. Indicador: Precisiéon

Se realiz6 la prueba sobre el indicador el mismo donde se analizo los indicadores

correspondientes de la curva de ROC de las grietas y huecos.

PR Curve Grieta vs Rest PR Curve Hueco vs Rest
1 b 1
: 4 - 0.4
2 0 06 3 1 0.2 i 0.5 3 1
a) Precisibn de la curva en b) Precisidon de la curva en identificar el
identificar la grieta en las hueco en las caracteristicas operativas
caracteristicas  operativas  del del receptor

receptor

Figura 38. Curva de ROC de las dimensiones de grieta y hueco.
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Como se ha descrito en el numeral 4.2.3, la precision alcanza a indicadores que
superan el 50% tal es asi que se encuentra dentro del rango del nivel de confianza que

es su pico mas alto 0.95.

4.2.5. Indicador: Recall
En la métrica del recall nos referimos a la capacidad que tendra el muestreo
para discriminar los casos detectados como positivos de los negativos, también

conocido como la tasa de los verdaderos positivos, siendo la siguiente formula:

VN

Recall = V]V—-i—FP

PR Curve vs Rest

=1

r
=]

=]

‘_
=5}

Precison

[=]
sl

(=]
[=]
Il
(=1
I
=
[=}]
[=]
=]

Figura 39. Precision de la curva del ROC bajo la sensibilidad o recall.

En la figura se aprecia que los indicadores se encuentran enlazados bajo el nimero

1, el cual representa un porcentaje considerable apto para su sensibilidad.
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4.2.6. Indicador: F1
Para calcular el indicador del valor puntaje se obtiene a través de la siguiente formula:

2Recall * Precision

F1 =
value Recall + Precision

Automation Rate Analysis

=1

___
ca

(=]
K

— ACcuracy

—— Threshold

0 0.2 0.4 0.

A ;e i e
ALOMEIo ~al

L R,
(=1
[=]

Figura 40. Indicador del Accuracy

Registro del analisis de la tasa de automatizacion sobre el comportamiento del puntaje
obtenido, como se visualiza en la grafica se aprecia la linea de color azul donde al
puntaje alcanza entre el intervalo del [0.8 >= 1], el cual resulto favorable para la
deteccion de las dimensiones de grietas y huecos durante el testeo de imagenes

capturadas a través de teléfono inteligente.

4.2.7. Registro de imagenes del testeo
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hueco 0.33

hueco 0O.77

Figura 41. Matriz de imagenes capturas, donde se evidencia las dimensiones de
grietas y huecos sobre los pavimentos de asfaltado y concreto.
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4.3. Desarrollo del aplicativo

4.3.1. Disefio

Obtenida el nuevo modelo de la dataset listo para implementar en el sistema inteligente
se procedio a concluir con el desarrollo y disefio del aplicativo bajo el lenguaje de
programacion de Python donde se usaron una serie de librerias detallados en el marco
tedrico del presente trabajo de investigacion a fin de codificar las caracteristicas asi
como las funciones para el uso del sistema, aplicando técnicas y metodologias bajo
ese contexto para mayor detalle se muestra las imagenes en la seccion de anexos del
17-34.

En consecuencia, mediante las formulas establecidas en los indicadores se obtuvieron
las dimensiones establecidas en la matriz de operacionalizacién, siendo los resultados
en la deteccion de grietas y huecos sobre estructuras viales como concreto y asfaltado
halladas en la zona de estudio.
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V.

DISCUSION
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Los resultados obtenidos fueron 6ptimos en la deteccidon de grietas y huecos
sobre pavimentos en estructuras viales como asfaltado o concreto de la zona
de estudio, principalmente en areas dafadas, para ello se realiz6 una serie de
procesos aplicando técnicas del aprendizaje profundo y herramientas
tecnoldgicas, asimismo podemos aprecias que algunos métodos tienden a
investigar la deteccion de las grietas mediante la captura de imagenes estaticas
siendo los resultados que obtuvo Fan et al. (2020), donde la precision alcanza
entre 0.19 al 0.92, en el recall alcanza de 0.67 a 0.93 mientras que en el F1
alcanza de 0.28 a 0.92 en imagenes de con resoluciones de 768x512 y 991x462
y 311x462 pixeles. Mientras que los indicadores obtenidos en la tesis alcanzan
dentro del rango de la confiabilidad que alcanzan a indicadores entre el 0.32 a
0.85 con imagenes de resolucion de 1920x1080 pixeles.

En el trabajo planteado por Fan et al., utilizé la técnica de preparacion de data
set que consistié en la limpieza de las imagenes que contenian caracteristicas
de grietas y huecos entre otros tipos de fallas que se puedan presentar sobre
las superficies de estructuras viales aplicando técnicas de automatizacion con
operaciones convolucionales basados en el tratamiento de informacion de los
pixeles que obran en las imagenes los cuales son esenciales para el
aprendizaje profundo, esta forma de trabajo tiene similitudes en las técnicas
aplicadas para la deteccidn de grietas y huecos sobre las estructuras viales
(Opara et al. 2020), técnicas que fueron aplicadas en el desarrollo de la

presente tesis.

Se determino mediante el aprendizaje profundo la deteccidn de grietas y huecos
con técnicas aplicadas para la recoleccién de datos a través de la captura de
imagen desde un teléfono inteligente que fue implementada por Maeda et al.,
(2018) donde obtuvo resultados positivos en la deteccion de grietas y huecos
sobre estas vias de transito, los cuales fueron aplicados en la presente

investigacion el cual se obtuvo los objetivos trazados.
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VI.

CONCLUSIONES
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Se logro con el objetivo de la tesis en detectar grietas y huecos sobre estructuras de
pavimentos viales que estén compuestos por cemento o asfaltado a través de técnicas
del aprendizaje profundo en las principales calles de la zona de José Carlos Mariategui
del distrito de Villa Maria del Triunfo, asimismo se determind mediante un sistema
desarrollado bajo las arquitecturas de la redes neuronales mostrar fallas que obren
sobre las estructuras viales, gracias a las capturas de imagenes recogidas a través del
teléfono inteligente los cuales fueron analizados bajo una metodologia sistémica sobre

la existencia de grietas y huecos.

Asimismo, el célculo de la sensibilidad y la determinacion del puntaje de huecos se
determiné mediante las técnicas del aprendizaje profundo basado en un modelo e
implementado en un sistema inteligente que tiene la capacidad de detecta la precision
mediante el uso de la cAmara. Asimismo, en lo que corresponde al segundo indicador
sobre la precision de grietas, asi como la sensibilidad y puntaje se determiné a travées
de las férmulas aplicadas en el aprendizaje profundo, el mismo que se visualiza en el

capitulo de resultados.

También, el presente estudio utilizé el algoritmo de YOLOV5 siendo una de las técnicas
mas optimizadas que se aplica para detectar grietas y huecos en pavimentos, ademas
se aplicé el modelo adquirido del entrenamiento de las redes neuronales siendo los
resultados con puntajes altos en la precision, el cual puede ser aplicado para casos
futuros para analizar los distintos tipos de grietas que puedan existir de la captura de

imagen o a través de la vision en video.
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VII.

RECOMENDACIONES
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Finalizada la elaboracion de la presente tesis se recomienda hacer uso de
herramientas tecnolégicas basadas en inteligencia artificial toda vez que permiten
realizar una serie de actividades bajo la vision computacional como predecir, detectar,
identificar, clasificar analizar informaciéon en grandes cantidades y en poco tiempo
gracias a las técnicas del aprendizaje profundo que permiten identificar una serie de
objetos los cuales son implementados en diversos proyectos para optimizar procesos,

dar soluciones a los problemas que se presenta en la sociedad.

Se recomienda utilizar arquitecturas de redes neuronales convolucionales para
determinar caracteristicas de los objetos y clases que sean tomado en el estudio bajo
algoritmos altamente sofisticados y precisos en detectar objetos o multiples objetos
como YOLOvV5 siendo una de sus caracteristicas principales la velocidad de
procesamiento de informacion en corto tiempo, asi como se pueden aplicar multiples

capas.

Asimismo, se recomienda realizar un adecuado tratamiento de datos de la recoleccion
de imagenes que pueden ser capturadas a través de diferentes herramientas como
camara fotogréfica, teléfonos inteligentes, dispositivos de vuelo que tengan la
capacidad de realizar capturas de imagenes con resoluciones altamente nitidas y
esenciales para los procesos del aprendizaje profundo y estas puedan ser
implementadas con otras tecnologias de alto nivel, el cual hace mas robusto a los

proyectos que se desarrollen en el ambito tecnolégico.
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ANEXOS

ANEXO N° 1. Matriz de Consistencia

Problema de
) ) » Objetivos Hipotesis Variable Dimensiones Indicadores Escala Método
|nvest|ga0|on
General: ¢(De qué | Determinar la | Hipdtesis General: Deep | Evaluar la Tipo de estudio:
manera Deep deteccion de | Learning permite | variable Aplicada.
Learning permite | Deep Learning | detectar fallas en | dependiente
la Deteccion de para las fallas en | pavimentos de una zona | (grietas o
Fallas en pavimentos de | del distrito de Villa Maria | huecos), Disefio de
Pavimentos de las principales | del Triunfo en el 2022. mediante la investigacion:
una Zona del calles de la zona ejecucion del Pre-experimental.
Distrito de Villa de José Carlos aprendizaje
Maria del Triunfo | Mariategui  del profundo.
2022? distrito de Villa Poblacioén: Las
Maria del principales calles
Triunfo. de la zona de José
Carlos Mariategui
o del distrito de Villa
PE1: ¢(De qué | OELl: Determinar | HI1: Reconocimiento Sensibilidad de huecos y Cuantitativa Maria del Triunfo,
manera se medird | grietas en las | Deep Learning permite de huecos en el | puntaje de huecos. que abarca un total
las grietas y | superficies de | detectar huecos en las pavimento de 9.14 kilometros.
huecos en las | estructuras de | principales calles indicadores:
superficies de | pavimentos. pavimentadas de una Precision de | Formula para determinar
estructuras viales zona de José Carlos huecos. la sensibilidad de grietas Técnica
de las calles Mariategui del distrito de Recall = TP Instrumento:
principales de la Villa Maria del Triunfo en TP +FN Ficha de
zona de José el 2022
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Carlos Mariategui
del distrito de Villa
Maria del Triunfo
usando el Deep
Learning en el
20227?;

PE2: ¢(De qué
manera se
obtendra con la
deteccion de
grietas y huecos
aplicando las
redes neuronales
multicapas en las
principales calles
de la zona de José
Carlos Mariategui
del distrito de Villa
Maria del Triunfo
en el 2022 7.

OE2: Determinar
huecos en las
superficies  de
estructuras  de

los pavimentos.

HI2:

Deep Learning permite
detecta gritas en las
principales calles
pavimentadas de una
zona de José Carlos
Mariategui del distrito de
Villa Maria del Triunfo en
el 2022.

Reconocimiento
de grietas en el
pavimento.
(Eslami y Yun,
2021).

Opara et al. (2021)

Precision de grietas,
sensibilidad de grietas y

puntaje de grietas

Formula para determinar
el puntaje de grietas

F1
B 2(% * precision)
TP

TP +FN

+ precisién

Recall= Sensibilidad de
grietas

TP = Verdadero positivo
Fn = Falso negativo
Precisién = Precisién

F1 = Puntaje obtenido
de la combinacién de
Sensibilidad y Precision
de grietas.

Opara et al. (2021)

instrumento

registro.

y
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ANEXO N° 2. Operacionalizacion de Variables

Variable

Definicién Conceptual

Definicién Operacional

Dimensién

Indicador

Instrumento

Escala

Independiente

Sistema inteligente con Deep Learning

Segun Jaafari et al. (2021),
define que el campo del
Deep Learning fue testigo
del gran avance de la
ciencia que ha sido capaz
de llegar al punto de que las
maquinas tengan la
capacidad de poder
entender y manipular datos
tomar

para decisiones,

procesarlas e interactuar
con el hombre. Bajo esa
definicién se considera que
un sistema basado en
algoritmos de redes
neuronales permitird la
automatizacion e
interoperabilidad con las
personas a través del
aprendizaje profundo
supervisado, generativas o

hibridas.

Las Redes neuronales
(RNN), estd formada por
una capa de entrada,
donde pueden existir una
a mas capas ocultas y una
capa de salida, para el
procesamiento de
imagenes que permita
clasificar (Bienvenido et
al.,2019), asi

puedan asignar a las

como
variables independientes
a fin de emitir resultados,
a partir de la validacion y

medicién de sus variables,

usando la arquitectura
Encoder-Decoder, y el
modelo DeeplLabv3+

(Zhang et al., 2020) para
el procesamiento de las

imagenes.

Algoritmos  de
redes
neuronales,

para el
aprendizaje
automatico.

Multiples capas

Cuantitativo
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Dependiente

Fallas en Pavimentos

Segun Opara et al. (2021),

menciona sobre la
importancia de
infraestructura  vial que
impacta en el desarrollo
econdémico de una

poblacion, asimismo sefiala
gue un buen mantenimiento
garantiza el propoésito vial,
asi como la seguridad en el
transito de las personas
2021), no

importante

(Qiao et al.
obstante, es
monitorear constantemente
su estado a través de
sistemas inteligentes que
estandarice su clasificacion
de las estructuras que se
dafios,

encuentren con

grietas o fallas

Segln Fan et al. (2020),

agrupa una serie de

caracteristicas para
determinar las estructuras
defectuosas, como:
agrietamiento de multiples
tamarnos en los
hormigones de cemento o
asfaltico, esto se debe a
diferentes causas como el
exceso de transporte de
cargas pesadas, efectos
climaticos, estos tipos se
pueden clasificar a través
de la red neuronal
convolucional recurrente

(Eslamiy Yun, 2021).

Reconocimiento
de huecos en el
pavimento
(Eslamiy Yun,
2021).

Sensibilidad y puntaje de
huecos

Férmula para calcular la
sensibilidad de grietas

TP

Recall = TP+—FN

(Opara et al. (2021))

Reconocimiento
de grietas en el

pavimento

(Eslamiy Yun,
2021).

Precisibn de grietas,
sensibilidad y puntaje de

grietas

Formula para
determinar el puntaje de
grietas

F1
B Z(TP’Z_% * precision)

- TP s
TP+ FN + precision
Recall= Sensibilidad de
grietas
TP = Verdadero positivo
Fn = Falso negativo
Precision = Precision
F1 = Puntaje de grietas

(Opara et al. (2021))

Ficha de
registro de
datos

(Técnica:
Ficha de
registro)

Cuantitativo

Cuantitativo
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ANEXO N° 3.

MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Variable: Fallas en pavimentos.

su estado a través de
sistemas inteligentes que
estandarice su clasificacion
de las estructuras que se
encuentren con dafos,
grietas o fallas

causas como el
exceso de
transporte de
cargas pesadas,
efectos climaticos.

Fn = Falso negativo
Precision = Precision
F1 = Puntaje grietas

(Opara et al. (2021))

Variable Definicién conceptual Deﬁmgnon Dimensidén Indicadores Instrumento Escglq lee
operacional Medicion
Seglin Opara et al. (2021), Cglcular la precision de
menciona sobre la Segun Fan et al. grietas
importancia de (2020), agrupa una TP
infraestructura vial que serie de Precision = -5 Cuantitativa
impacta en el desarrollo |caracteristicas para
econémico de una determinar las  |Reconocimiento |P€terminar el puntaje de
poblacion, asimismo sefiala estructuras , grietas _
que un buen mantenimiento|defectuosas, como: de grietas en el P Ficha de
Fallas en | garantiza el propdsito vial, | agrietamiento de |pavimento 2(p 3y * Precision) | registro de
pavimentos, |asi como la seguridad en el | mdltiples tamafios F1= TP . datos
Segln Opara | transito de las personas | en los hormigones TP+ FN T Precision Arpica-
, (Técnica:
et al. (2021). (Qiao et al. _2021), no de gemento o] _ Recall = Sensibilidad de Ficha de
ob_stante, es importante asfaltlco,_ estose | (Eslamiy Yun, grietas registro)
monitorear constantemente [ debe a diferentes 2021). TP = Verdadero positivo Cuantitativa
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ANEXO N° 4.

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DEL INSTRUMENTO QUE MIDE:

Ne DIMENSIONES / items Pertinencia® |Relevancia? Claridad?® Sugerencias
INDICADOR: Calcular la precisién Si No Si No Si No
1
P . 7 TP X X X
recision = ————
TP + FP
INDICADOR: Determinar el puntaje Si No Si No Si No
2
TP
——— isié X X X
B Z(TP TFN* precision)
F1 = TP
TP+ FN + precision

Observaciones (precisar si hay suficiencia):

Opinidn de aplicabilidad: Aplicable [ X] Aplicable después de corregir [ ]

Apellidos y nombres del juez validador: Alarcon Cajas Yohan Roy DNI: 46189705

Especialidad del validador: Magister en Ingenieria de Sistemas

"Pertinencia: El item corresponde al concepto tedrico formulado.
ZRelevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension

No aplicable [ ]

28 de noviempre del 2021

Firma del Experto Informante.
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ANEXO N° 5.

VALIDACION DE LA METODOLOGIA DE DESARROLLO

Apellidos y Nombres del Experto: YOHAN ROY ALARCON CAJAS

Titulo y/o Grado Académico: ING. DE SISTEMAS

Doctor () Magister ( X) Ingeniero () Licenciado ( ) Otro ()

Fecha: 28/11/2021

Titulo de Investigacion: Deep Learning Para la Deteccion de Fallas en Pavimentos de una Zona del Distrito de Villa
Maria del Triunfo 2022.

Autores:

- ZufAiga Guisado, Yenmy

MUY MAL (1) MALO(2) REGULAR (3) BUENO(4) EXCELENTE(5)

METODOLOGIA
i Common
ITEM PREGUNTAS XP KADS RUP
1 ¢, Qué metodologia es la mas adecuada para este tipo de 3 5 3
investigacién?
5 ¢, Qué metodologia es factible para el desarrollo de un 4 4 4
sistema y comprension?
3 ¢,Qué metodologia de desarrollo impulsa a comentar el 3 5 4
cbdigo para una mayor comprension?
4 ¢, Qué metodologia analiza los procesos que intervienen 4 4 3
en la empresa?
¢, Qué metodologia requiere menos costo? 3
¢,Qué metodologia permite la retroalimentacion? 3
7 ¢, Qué metodologia permitird un mejor resultado para la 3 5 3
empresa?
PUNTUACION
5 Za
SUGERENCIAS S T 7
7

FIRMADEL EXPERTO

100



&l UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

ANEXO N° 6: Cuadro comparativo de metodologias de desarrollo

METODOLOGIA

XP

SCRUM

CommonKADS

Conjunto de préactica y reglas
empleadas para desarrollar
software.

Conjunto de buenas practicas
para trabajar colaborativamente,
en equipo, y obtener el mejor
resultado posible de un
proyecto. Es un ciclo completo

Conjunto de buenas préacticas
que permite trabajar a través de
niveles y modelos contextuales,
conceptuales y de disefio.

-Comunicacion.
-Realimentacion

-Alta calidad minimo de tiempo
-Disminuye traza de errores
-Coraje (Satisfaccion de los
programadores)

-Conocimiento necesario para
lograr un objetivo.

-Involucra desde un principio y
se da un rol a todos.

-Entregables en tiempo y forma

-Conocimiento necesario para
lograr un objetivo.

-Involucra la intercomunicacion
entre todos los procesos desde
un principio

-El artefacto final esta compuesto
por una serie de actividades
sistémicas que permite un
adecuado desarrollo en el
proyecto.

-Dificultad para determinar el
coto del proyecto.

-Se usa principalmente en
proyectos pequefios.

-Los miembros del equipo se
saltan pasos importantes en el

camino para llegar al Sprint final.

-Demasiadas reuniones para
poco avance.

-Los integrantes del proyecto
interactlia constantemente en los
diferentes niveles.

-Programador

-Encargado de pruebas
-Encargado de seguimiento
-Consultor

-Trabajo realizado por el equipo
de especialistas.

-Visible, transparente por el
equipo de especialista.

-Responsabilidad.

-El proyecto puede ser
desarrollado por un conjunto de
especialistas que tengan
conocimiento en el disefio,
prototipado y el desarrollo de la
documentacion de ayuda

-Prueba Unitarias. Se basa en
pruebas de las fallas que
pudiera ocurrir.

-Metodologia basada en prueba
y error.

-Fundamentada en valores y
practica

-Fundamentada en principios.

-Reduce el costo del cambio en
todas las etapas

-Equipo con formacion elevada

-Fundamentada en principios.
-Reduce la transicién del cambio
en todas las etapas

-Equipo con formacion elevada
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ANEXO N° 7

VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE EXPERTOS: CALCULAR LA PRECISION

|. DATOS GENERALES

. ALARCON CAJAS, YOHAN ROY
Apellidos y Nombres del Experto:

Titulo y/o Grado Académico: ING. DE SISTEMAS

Doctor () Magister (x) Ingeniero () Licenciado ( ) (O] 4 {0 I (R PO

Universidad que labora: Universidad César Vallejo
Fecha: 28/11/2021

Titulo de Investigacion: Deep Learning Para la Deteccion de Fallas en Pavimentos de una Zona del Distrito de Villa
Maria del Triunfo 2022.

Autores:
- Zufiga Guisado, Yenmy
Deficiente (0-20%) Regular(21-50%) Bueno(51-70%) Muy Bueno(71-80%) Excelente(81-100%)

ll. ASPECTOS DE VALIDACION

VALORACION
51- |71- |81-

INDICADOR CRITERIO 0-20% | 21-50% 20% |80% |100%
CLARIDAD Es formulado con lenguaje apropiado. 80%
OBJETIVIDAD Esta expresado en conducta observable. 80%
ACTUALIDAD Es adecuado el avance, la ciencia y tecnologia. 80%
ORGANIZACION Existe una organizacion légica. 80%
SUFICIENCIA Comprende los aspectos de cantidad y calidad. 80%
INTENCIONALIDAD ﬁ]ifggs%(;igirs ::/iaelr?tr%rcloo.s aspectos del sistema 80%
CONSISTENCIA Esta basado en aspectos tedricos y cientificos. 80%
COHERENCIA En los datos respecto al indicador. 80%
METODOLOGIA Responde al proposito de investigacion. 80%
PERTENENCIA El instrumento es adecuado al tipo de investigacion. 80%

TOTAL 80%

lIl. PROMEDIO DE VALIDACION

IV. OPCION DE APLICABILIDAD

( ) Elinstrumento puede ser aplicado, tal como esté elaborado .y
() Elinstrumento debe ser mejorado antes de ser aplicado - :—xﬂ -

y
FIRM£{DEL EXPERTO

/
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ANEXO N° 8

TABLA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO DE EXPERTOS: DETERMINAR EL PUNTAJE

I. DATOS GENERALES

Apellidos y Nombres del Experto: | ALARCON CAJAS, YOHAN ROY
Titulo y/o Grado Académico: ING. DE SISTEMAS
Doctor ()  Magister (x) Ingeniero () Licenciado ( ) Otro ( )eeveeeeiiieiee,
Universidad que labora: Universidad César Vallejo
Fecha: 28/11/2021

Titulo de Investigacion: Deep Learning Para la Deteccion de Fallas en Pavimentos de una Zona del
Distrito de Villa Maria del Triunfo 2022.

Autores:

- Zufiga Guisado, Yenmy
Deficiente (0-20%) Regular(21-50%) Bueno(51-70%) Muy Bueno(71-80%) Excelente(81-100%)

Il. ASPECTOS DE VALIDACION

VALORACION
INDICADOR CRITERIO 020% | 2150% | 5170% | oo |5
CLARIDAD Es formulado con lenguaje apropiado. 80%
OBJETIVIDAD Esta expresado en conducta observable. 80%
ACTUALIDAD Es adecuado el avance, la ciencia y tecnologia. 80%
ORGANIZACION Existe una organizacion logica. 80%
SUFICIENCIA Comprende los aspectos de cantidad y calidad. 80%
INTENCIONALIDAD A_decuado para v’alprar Io_s as,pectos del 80%
sistema metodolodgico y cientifico.
CONSISTENCIA Esta basado en aspectos tedricos y cientificos. 80%
COHERENCIA En los datos respecto al indicador. 80%
METODOLOGIA Responde al propdésito de investigacion. 80%
El instrumento es adecuado al tipo de 80%
PERTENENCIA investigacion.
TOTAL 80%

lIl. PROMEDIO DE VALIDACION

IV. OPCION DE APLICABILIDAD

( ) Elinstrumento puede ser aplicado, tal como esta elaborado //" -
( ) Elinstrumento debe ser mejorado antes de ser aplicado /) A

S

EEXPERTO

’

FIRMA/DE
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ANEXO N° 9

Ficha de registro del indicador — Calcular Precision

Autor: Zufiga Guisado, Yenmy
. TP
Indicador: Precisién = TP T TP
Objetivo: Determinar la precisién del reconocimiento de imagen
Periodo: En un periodo 30 dias
Fecha de aprobacion: 28/11/2021
N° Nombre Dimensiones Pavimento Hueco Grieta
archivo

1 test 1 1920x1080 Asfaltado 1

2 test 2 1920x1080 Asfaltado 1

3 test 3 1920x1080 Asfaltado 1

4 test 4 1920x1080 Asfaltado 1

5 test 5 1920x1080 Asfaltado 1
6 test 6 1920x1080 Asfaltado 1
7 test 7 1920x1080 Asfaltado 1
8 test 8 1920x1080 Asfaltado 1
9 test 9 1920x1080 Asfaltado 1
10 test 10 1920x1080 Asfaltado 1

11 test 11 1920x1080 Asfaltado 1

12 test 12 1920x1080 Asfaltado 1

13 test 13 1920x1080 Asfaltado 1

14 test 14 1920x1080 Asfaltado 1

15 test 15 1920x1080 Concreto 1

16 test 16 1920x1080 Concreto 1

17 test 17 1920x1080 Concreto 1

18 test 18 1920x1080 Concreto 1

19 test 19 1920x1080 Concreto 1

20 test 20 1920x1080 Concreto 1

21 test 21 1920x1080 Concreto 1
22 test 22 1920x1080 Concreto 1
23 test 23 1920x1080 Concreto 1
24 test 24 1920x1080 Concreto 1
25 test 25 1920x1080 Concreto 1
26 test 26 1920x1080 Concreto 1

27 test 27 1920x1080 Concreto 1

28 test 28 1920x1080 Concreto 1

29 test 29 1920x1080 Concreto 1

30 test 30 1920x1080 Concreto 1

104



EI UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

ANEXO N° 10

Ficha de registro del indicador — Determinar el Puntaje

Indicador: F1

Autores:

Objetivo:
Periodo:
Fecha de aprobacién:

Zufiga Guisado, Yenmy
TP s
Z(TP-l-—FN * precision)

TP

TP+FN T precision

Incrementar el porcentaje del nivel de servicio
En un periodo de 30 dias

28/11/2021

N° ESCT]R;S Dimensiones Pavimento Hueco Grieta
1 test 1 1920x1080 Asfaltado 1

2 test 2 1920x1080 Asfaltado 1

3 test 3 1920x1080 Asfaltado 1

4 test 4 1920x1080 Asfaltado 1

5 test 5 1920x1080 Asfaltado 1
6 test 6 1920x1080 Asfaltado 1
7 test 7 1920x1080 Asfaltado 1
8 test 8 1920x1080 Asfaltado 1
9 test 9 1920x1080 Asfaltado 1
10 test 10 1920x1080 Asfaltado 1

11 test 11 1920x1080 Asfaltado 1

12 test 12 1920x1080 Asfaltado 1

13 test 13 1920x1080 Asfaltado 1

14 test 14 1920x1080 Asfaltado 1

15 test 15 1920x1080 Concreto 1

16 test 16 1920x1080 Concreto 1

17 test 17 1920x1080 Concreto 1

18 test 18 1920x1080 Concreto 1

19 test 19 1920x1080 Concreto 1

20 test 20 1920x1080 Concreto 1

21 test 21 1920x1080 Concreto 1
22 test 22 1920x1080 Concreto 1
23 test 23 1920x1080 Concreto 1
24 test 24 1920x1080 Concreto 1
25 test 25 1920x1080 Concreto 1
26 test 26 1920x1080 Concreto 1

27 test 27 1920x1080 Concreto 1

28 test 28 1920x1080 Concreto 1

29 test 29 1920x1080 Concreto 1

30 test 30 1920x1080 Concreto 1
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ANEXO N° 11.
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Zona de estudio de captura de imagenes a través del teléfono inteligente.

Fuente: Elaboracion propia.
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ANEXO N° 12.

Capturar imagen / Redimensionar imagen >
‘ ’—) E * I
Inicio Fin
I i
No Si N ltad
Tipo pavimento I
A 4
No Si I Etiquet
Concreto Hueco Grieta ‘:::eir
I Fin
c Tipo fisura ~
[0} asfaltado I
=
©
£
2 I
°
© Tomar fotografia Redimencionar
2 de tipo fisura Imagende mala imagen a 1920 x
3 del asfaltado calidad 1080 px
o
(] i il L
3 Tipo fisura . I T
o concreto
I3 .
[
8 . |
x . Calidad de imagen
PR
.
No A Si__3l Imagende
Hueco Grieta . I \/ calidad
.
~
- I
.
: I
.
Tomar fotografia .
de tipo fisura - L]
del conereto . ' Retoma a elegir calle
. . |
( : :
. . I
R w
.
--’ ---------------------’Clasiﬁcacio'nje
imagenes
Memoria de I
almacenamiento I

Diagrama de flujo para la captura de imagen
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ANEXO N° 13.

N = B I S

= D D T B
P 2 Y O
“TTI I BRI EETLFI.T

Rl R R R
CTEPT DT LT T

B S T A N
EEEEREENSENTTRET T
N N N B =

%n.cagnﬁsmﬁxng”
@mg%@n@nﬁaczggx
VY F I -1t 1 1 1.1 7 [

Captura de imagenes

MOTO-EE
PLUS

Caracteristicas del teléfono inteligente MOTOROLA MOTO E6 PLUS:

Tamafio de la pantalla: 6.1 pulgadas
Resolucion: 720 x 1560 px
Sistema operativo: Android 9.0
Cémara posterior: Dual, 13 MP
Céamara frontal: 8 MP, 1080p, HDR
Memoria interna: 32GB

Memoria RAM: 2GB

Tipo de bateria: Li-Po

Redes 4G: LTE

SIM: SIM dual hibrido

USB: microUSB 2.0

Alto: 155.6 mm

Ancho: 73.1 mm

Profundidad: 8.6 mm

Peso: 150 g
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ANEXO N° 14.
M Tipo de pavimentos y clasificacién por defecto
140 121
120
100
84 78

80

60 50

40 33 34

0 . —
Cemento Asfaltado Cemento Asfaltado Cemento Asfaltado Cemento Asfaltado
Grieta transversal Grieta longitudinal Grieta de cocodrilo Cubierta de pozo

Registro estadistico de imagenes de pavimentos

Tabla. Ficha de registro de las caracteristicas de la clase grieta y hueco

) ) Tamafio real Redimensién ;
Tipo Tipo Numero Total
Clase Defecto ) : L Formato N
de pavimento de inspeccion de imagenes | por clase
Anchura | Altura | Anchura | Altura
Grieta Cemento Telefono inteligente ipg 4160 3120 1920 1080 121
transversal Asfaltado Telefono inteligente ipg 4160 3120 1920 1080 12
Grieta Grieta Cemento Telefono inteligente iPg 4160 3120 1920 1080 84 292
longitudinal Asfaltado Telefono inteligente ipg 4160 | 3120 1920 1080 8
Grieta de Cemento Telefono inteligente ipg 4160 3120 1920 1080 33
cocodrilo Asfaltado Telefono inteligente ipg 4160 3120 1920 1080 34
Hueco Cubierta de Cemento Telefono inteligente iPg 4160 3120 1920 1080 50 128
pozo Asfaltado Telefono inteligente ipg 4160 3120 1920 1080 78
Fuente. Elaboracion propia
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ANEXO N° 15.

B grieta_1 B oricta 44 [§ grieta_87 B arictz_120  [§ grieta_1 B oricta_216 i 0 B oricta_345 B griet
B grieta_2 Boorictads [ grieta B oricte_ B oricta_t B orieta_217 i B oricta
E grieta_3 E gricta_46 E grieta E grieta_ E grieta_175 E grieta_218 = E grieta
B grieta_4 B grieta.- B grieta %0 B grieta_ B gricta_176  [§ grieta 219 = B gricta
B grieta 5 B oricta - 9 B oricte_ B orieta 1 B orieta 220
E grieta_6 i E grieta E grieta_ E grieta_1 E grieta_221 E grieta_264
5 E grieta E grieta_ E grieta_179 & E grieta_.
B oricta %4 B aricte_ I oricta_180 B grieta_ i B oricta
E grieta_95 E grieta_ E grieta_181 E grieta_224 i 0 E grieta
E grieta_10 E grieta_96 E grieta_ E grieta_182 & 3 E grieta_. E grieta
B grieta_11 i - B oricta B aricta_140  [§ grieta_1 ieta 226 [ grieta_269
E grieta_12 E grieta_35 E grieta_% E grieta_141 E grieta_1 E grieta_227 E grieta_.
E grieta E gricta_56 E grieta_09 E grieta_142 E grieta_185 E grieta E grieta_. = i E grieta_400
B gricta B griet B grieta_! B grieta_ B gricta_136  [§ grie B gricta_ = = B grieta_:
B griete_15 [ grie B oricta 101 [ grieta_144 [ grieta_1 B orie B griete_ = ie B grieta -
E grieta_16 E grieta E grieta_102 E grieta_145 E grieta_188 E grieta_2 E grieta_. i i 0 E grieta_:
B grieta B gricta 60 [ grieta_l B gricta 146 [§ grieta_130  [§ grieta B grieta_ i ieta_36 B griets .
B gricta B oricta 61 [§ grieta 1 B oricte 147 [§ grieta_1 B oricta B grieta_ B oricta B orieta_36 B grieta
E grieta i E grieta_1 E grieta_ E grieta_191 i E grieta_. E grieta E grieta_363 E grieta_:
E grieta_20 E grieta_10 E grieta_149 E grieta_192 & E grieta_. E grieta E grieta_:
B grieta_21 - B grieta_t B aricta_15 B arieta_t B grieta_279 i ie 5 [ grieta_:
E grieta_22 _65 E grieta_1 E grieta_ E grieta_1 ie E grieta_280 i ie E grieta_:
E grieta 6 E grieta_1 E grieta_ E grieta_1 E grieta_281 e i E grieta_410
B gricta_24 = B oricta_110 [ grieta_ B oricta_196 B grieta_282 e 5 = B gricta_411
B gricte_25 [ grieta B orieta_111 [ grieta_154 [ grieta_t B oricta 240 [ grieta_28! i b ie B griete_412
E grieta E grieta E grieta_112 E grieta_ E grieta_1 E grieta_241 E grieta_284 E grieta E grieta E grieta_413
E grieta i E grieta_113 E grieta_ E grieta_1 E grieta_242 E grieta_. E grieta E grieta E grieta_414
B gricta i B oricta 114 [ grieta_ B oricta 200 [§ grieta 243 [ grieta_ B oricta B oricta B gricta 415
E grieta E grieta_115 E grieta_15 E grieta_201 E grieta_244 E grieta_. E grieta E grieta E grieta_416
E grieta E gricta E grieta_116 E grieta_ E grieta_2 E grieta_245 E grieta_. E grieta E grieta_417
B gricta B orie B grieta 117 [ grieta_160 [ grieta_2 B oricta 246 [§ grieta_. i B gricta B grieta_:
E grieta_75 E grieta_118 E grieta_161 E grieta_204 E grieta_2. E grieta_290 (= i E grieta_:
E gricta_76 E grieta_119 E grieta_162 E grieta_205 E grieta_2 E grieta_201 = E grieta_420
B oricta_77 B grieta_120 B oricta 206 [§ grieta 249 [ grieta_202
E grief E grieta_121 E grieta_164 E grieta_2 ie E grieta_.
i E grieta_122 E grieta_165 E griet: ieta_25 E grieta_204
B gricta 122 [§ gricta_166  [§ grieta_209 5 I gricta_295
B oricta_124 B oricta_210 ieta_2 B griete_296
E grieta i E grieta_125 E grieta_ E grieta_211 i E grieta_. i E grieta
E grieta E grieta_126 E grieta_ E grieta_2 eta_d55 E grieta_. E grieta
B grieta_41 - B grieta 1 B aricte_ B oricta 2 5 B grieta_ i - B oricta
grieta_42 grieta_85 grieta_1 grieta_ grieta_2’ grieta_2 grieta_ il grieta
g 9 g g 9 g g g
grieta_: & b grieta_1 grieta_ griet 5 griel grieta_: eta_: grieta_
9 9 9 9 9 9 9

Asignar nombre a las imagenes capturadas
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ANEXO N° 16.

Adins @ Conmunty

A) Vott

R - W b0 Vobr AR vt o e 0 X
7 Openlabeling - o X R e
Image: 194 . L3 =+
1age; ' z
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C) OpenLabeling

D) Labelme

Figura. Herramientas de etiquetado
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ANEXO N° 17.

Diserio digital

Exportar diseno

Magueta a mano

Inicio

Recolectar
caracteristicas

Unir

Selector de
materiales

Agrupar : conjunto de
formas vectorizadas

para el proyecto

Dimensiones

Paletas de colores

Crear

Crear

Crear

( Dibujar formas )

Vectorizaciéon de Tomar medidas de
formas las formas

T

) ( Seleccion de color )

Caracteristica:

Validar formas

Evaluar correcciones

v

Seleccionar

( Crear formas vectorizadas

)_

Contiene

Formas:

® Logotipos

® Formas
geométricas

® Imagenes

® Renderizacién

® Vectorizacion

Seleccién de formato

Exportar formato

Powered ByVisual Paradigm Community EditiorgH

Figura. Diagrama de flujo para el disefio del aplicativo denominado NawiBionic
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ANEXO N° 18.

Ventanalogin

+initUl

#Login : boolean
#abrirVentanaPrincipal
-cerrarAplicativo

< <<import>>

VentanaPrincipal

-initUl
-abrirldentificador
-abrirGit
-activarCamara
-salirSistema
-cargarStyleeshett_pyqt5
-cerrarAplicativo
-minimizarPantalla
-comprobarConexion
-optenerIP
-mostrarTiempo
-mostrarFecha

<<import>>

—

|
|
L Google Maps

- >

Widgets

<<import>>

-setCamara
-actualizarDispositivoCamara
-actualizarEstadoCamara
-iniciarCamara
-detenerCamara

-tomarFoto
-procesarimagenesCapturadas
-visualizarVisor
-mostrarimagenesCapturadas
-imagenGuardada
-eliminarFoto

-guardarFoto

IA
||

I | <<import>>

O

Driver camara

L -

Powered ByVisuaﬁ’ara_?gm Community Editio

Figura. Diagrama de clases, representa la visualizacion de las funciones y clases implementadas en el aplicativo
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ANEXO N° 19.

<<component>>
Inicio de sesion

<<component>>
<<component>> ﬂ —_——_ - 37 Conectar Google
Modulo principal Maps
Interfaz_MP
API
O
Interfaz_CA
<<component>> ﬂ <<component>>
Médulo de e — = = > ) Usar driver de
camara et camara instalada
foto grafica PoweredBiyeisual Pagadigm Community Editio

Figura. Diagrama de componentes
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ANEXO N° 20.
PrototipolGHyzg
Images
=

111 | —|
1111 | —

abels
RN | I~ >

Dataset_clasificadorGH |
1111 I
1L - — _J, O
I II e — > Test
111
111 |
111 GH_virtual_env —I
Librerias -
=" - — = .
11 I _ —I
Script
11 - = = - _> Script
11 |
11 Imagenes
|
|
| |
_— e o - _> Model
Powered ByVisual Paradigm Community Editior‘@

Figura. Diagrama de paquetes
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ANEXO N° 21.

Diagrama_disefio_sw

Envio
Captura de imagenes Seleccion de imagenes y redimension

i Preparar

Preparar dataset_clasificadorGH

entrenar
_1 images Q- - - Train
dataset_clasificadorGH | Disefio
del
- - = 3 — —I aplcativo
Ve 5 Val
1
1 labels P — _> Train_etiquetas
L - - - - = > —
= = n
Val_etiquet:
-_—— - —> ELESEEED Paquetes_IGHyzg J

ez

1 ] LLLL
i

Google Colab Modelo - ey

e _,)

[ ] i
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Figura. Arquitectura para el desarrollo del sistema inteligente NawiBionic
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ANEXO N° 22.

initUI0

s B Terminal  ©5

Figura. Escritura de codigo de los modulos denominados IGHYZG_login.py, IGHYZG_ventana_principal.py
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ANEXO N° 23.

PrototipolGHyzg

clasificado

Figura. Escritura de codigo de los modulos denominados IGHYZG_camara.py, Detect.py
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ANEXO N° 24.

initUl

iniciark

B Terminal  © 5

Figura. Escritura de codigo de los modulos denominados IGHYZG_analizar_image.py
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ANEXO N° 25.

usuarios

& Terminal  © 5

41 CRLF UTF-

Figura. Escritura de codigo de los archivos Ul_Estilos.css, Ul_Estilos_yzugui.gss, data.json
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ANEXO N° 26.

PGt » Run = pythor es IS TODO nsole © problems  BA Terminal @ Services

Figura. Listado de librerias instaladas para el funcionamiento del aplicativo
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ANEXO N° 27.

Figura. Interfaz de validacion de usuario
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ANEXO N° 28.
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Figura. Modulo principal
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ANEXO N° 29.

Figura. Modulo de camara fotografica
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ANEXO N° 30.

Figura. Modulo incorporado con git, para listar, configurar archivos del sistema.
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ANEXO N° 31.
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Figura. Visualizador de dimensiones de imagenes
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ANEXO N° 32.

Figura. Modulo de activacion IA para detectar grieta y huecos
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ANEXO N° 33.
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Figura. Modulo de activacion IA detectando grieta con una precision de 0.86.
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ANEXO N° 34.
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Figura. Modulo de activacion IA detectando hueco con una precision de 0.56.
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