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Resumen

La tesis de investigacion desarrolla una aplicacion mévil que utiliza algoritmos de
aprendizaje profundo para analizar en tiempo real las imagenes y datos, con el objetivo
de identificar y evaluar el estado de los pavimentos. Ante ello se presenta el objetivo
el cual es identificar la, magnitud de la ejecucion de una aplicacion utilizando técnicas
Deep Learning intervienen en la deteccion de anomalias en el pavimento las
condiciones adversas en carreteras y calles, como grietas y baches, generan riesgos
y costos de reparacion para las autoridades locales. Ademas, la inspeccion tradicional
es subjetiva, pero el aprendizaje profundo permite detectar y evaluar anomalias de
manera precisa y eficiente a través del andlisis automatico de imagenes y datos no
invasivos. de un de las zonas del distrito de Socabaya de la localidad de Arequipa-
Perl. redactan que, la deteccion precisa de problemas en el pavimento es esencial
para la seguridad vial y el mantenimiento de infraestructuras urbanas. aplicar estas
técnicas para identificar y describir problemas en el pavimento, con el objetivo de
mejorar la planificacion y el mantenimiento de las carreteras. sino también la seguridad

y eficiencia de las carreteras.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, inteligencia artificial, Deep Learning,

tecnologia, red neuronal.



Abstract

The research thesis develops a mobile application that uses deep learning algorithms
to analyze in real time images and data, with the aim of identifying and assessing the
condition of pavements. The objective is to identify the magnitude of the execution of
an application using Deep Learning techniques involved in the detection of pavement
anomalies. Adverse conditions in roads and streets, such as cracks and potholes,
generate risks and repair costs for local authorities. In addition, traditional inspection is
subjective, but deep learning allows to detect and evaluate anomalies accurately and
efficiently through the automatic analysis of images and non-invasive data. of one of
the areas of the Socabaya district of Arequipa- Peru. They write that, the accurate
detection of pavement problems is essential for road safety and maintenance of urban
infrastructure. apply these techniques to identify and describe pavement problems, with
the aim of improving the planning and maintenance of roads. but also, the safety and

efficiency of roads.

Keywords: deep learning, artificial intelligence, deep learning, technology, neural,

network.
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I. INTRODUCCION

A nivel mundial, segun, Shu et al. (2022) describen que, las condiciones adversas en
carreteras y calles, como grietas y baches, generan riesgos y costos de reparacion
para las autoridades locales.

Por otra parte, Chen et al. (2023) mencionan que, en China el estado deficiente de las
carreteras resalta la importancia de una infraestructura vial sélida para la sociedad
moderna. La necesidad de soluciones innovadoras y sostenibles es urgente con el
crecimiento de las ciudades y el enfoque en la movilidad ya que realiza mediante

métodos tradicionales.

En otra linea, Nyirandayisabye et al. (2022) redactan que, la deteccion precisa de
problemas en el pavimento es esencial para la seguridad vial y el mantenimiento de
infraestructuras urbanas. Deep Learning, se destaca como una herramienta efectiva

en este contexto.

A nivel internacional, para Arellano (2020) argumenta que, en México, los datos del
INEGI muestran una situacién preocupante en cuanto al estado de las vias de
transporte. Un 17.3% de estas vias presenta un deterioro significativo, revelando
desafios persistentes en términos de calidad y mantenimiento de la infraestructura vial.
Esto no solo afecta la apariencia, sino también la seguridad y eficiencia de las
carreteras, vitales para la conectividad y el comercio. El lamado del INEGI destaca la

necesidad de accion por parte de las autoridades y responsables de la infraestructura.

En relacion con, La Republica (2019) menciona que, en Colombia, la situacion de las
vias terciarias supervisadas por el Departamento Nacional de Planeacion es
preocupante. Estas rutas, que totalizan 142.284 kilbmetros, son vitales para la
conectividad y el desarrollo rural. Sin embargo, el 45.4% de estas vias esta en mal
estado y el 36.1% apenas es aceptable. Aunque un 33.5% muestra una condicién

satisfactoria, esto plantea dudas sobre la calidad general de la red vial.

En el entorno nacional, para INElI (2022) argumenta que, en el estado de los

pavimentos y carreteras en Peru puede variar debido a varios factores, como la falta



de mantenimiento, el clima adverso, el trafico intenso y la calidad de la construccion
inicial. Algunos departamentos muestran un aumento en el mal estado de los
pavimentos, como Amazonas (13%) y Ancash (6.2%). En contraste, otros
departamentos experimentan mejoras, como Cusco (11.3%), Apurimac (-5.9%), y
Arequipa (-4.5%). Varios departamentos enfrentan una disminucion significativa en la
calidad de los pavimentos, como Huancavelica (-21.7%), Huanuco (-22.3%), Loreto (-
19.2%), San Martin (-28.4%), y Ucayali (-24.2%).

Se propone desarrollar una aplicacion movil que utilice algoritmos de aprendizaje
profundo para analizar en tiempo real imagenes y datos, con el objetivo de identificar
y evaluar el estado de los pavimentos.

Ante ello, se presenta la probleméatica general ¢ En qué magnitud la ejecucién de una
aplicaciébn mévil utilizando técnicas de Deep Learning interviene en la deteccion de
anomalias en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”, 20247, asi mismo se
presenta la problema especifica como: 1) ¢En qué magnitud la ejecucion de una
aplicacion movil utilizando Deep Learning interviene en la medicion y deteccion de
grietas en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”, 20247?,Il) ¢En qué
magnitud la ejecucién de una aplicaciéon movil utilizando Deep Learning interviene en
la medicion y deteccion de desprendimiento de agregados en pavimento de una zona
del distrito de “Socabaya”, 20247, IIl) ¢ En qué magnitud la ejecucion de una aplicacion
movil utilizando Deep Learning interviene en la medicién y deteccion de piel de

cocodrilo en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”, 20247

Justificacion tedrica, segun Quresshi et al. (2023) argumentan que, el uso de
algoritmos de aprendizaje profundo ha demostrado ser eficaz en interpretar datos
complejos, como imagenes y patrones, permitiendo una identificacion precisa y
automatizada del estado del pavimento. Estos algoritmos se basan en modelos
matematicos y redes neuronales que pueden aprender y mejorar con la experiencia,

lo que es esencial en el analisis de datos de infraestructura vial.

Justificacion operativa, asi mismo Quresshi et al. (2023) mencionan que la

implementacion de una aplicacion movil con algoritmos de aprendizaje profundo para



analizar pavimentos mejora considerablemente la inspeccion y el mantenimiento de
carreteras. Actualmente, evaluar el estado de los pavimentos es costoso y manual,
ademas de llevar mucho tiempo. La propuesta permitira inspecciones en tiempo real,

agilizando la toma de decisiones.

Justificacion Tecnoldgica, para Quresshi et al. (2023) se centra en la capacidad de
los algoritmos de aprendizaje profundo para procesar grandes cantidades de datos
complejos de manera rapida y precisa. La aplicacion movil propuesta aprovecha esta
capacidad y la combina con la capacidad de los dispositivos modernos para capturar

datos en tiempo real.

El objetivo general, Determinar en qué magnitud la ejecucion de una aplicacion movil
utilizando Deep Learning interviene en la deteccion de anomalias en pavimento de una
zona del distrito de “Socabaya”, 2024,0.E |) Determinar en qué magnitud la ejecucién
de una aplicacion moavil utilizando Deep interviene en la medicién y deteccion de
grietas en pavimento de una zona del distrito de Socabaya, 2024, O.E Il) Determinar
en qué magnitud la ejecucidén de una aplicacion movil utilizando Deep interviene en la
medicién y deteccion de desprendimiento de agregados en pavimento de una zona del
distrito de Socabaya, 2024, O.E IIl) Determinar en qué magnitud la ejecucion de una
aplicacion movil utilizando Deep interviene en la medicién y deteccion de piel de

cocodrilo en pavimento de una zona del distrito de Socabaya, 2024.

La hipotesis general, la ejecucidon de una aplicacion mévil utilizando Deep Learning
influye directamente en la deteccion de anomalias en pavimento de una zona del
distrito de “Socabaya”, 2024, H |) La ejecucion de una aplicacién movil utilizando Deep
Learning influye directamente en la medicion y deteccion de grietas en pavimento de
una zona del distrito de “Socabaya”, 2024, H II) La ejecucion de una aplicacion movil
utiizando Deep Learning influye directamente en la medicidbn y deteccion de
desprendimiento de agregados en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”,
2024, H 1ll) La ejecucion de una aplicacion movil utilizando Deep Learning influye
directamente en la medicion y deteccion de piel de cocodrilo en pavimento de una zona
del distrito de “Socabaya”, 2024.



. MARCO TEORICO

A nivel internacional, segun Mayorga 2023 (2023) en su estudio se propuso elaborar
un sistema implementado un modelo de reconocimiento y clasificacion de dafios de
pavimento para el monitoreo de calidad de las vias. El estudio esta orientada al sentido
cuantitativa, aplicada y pre experimental, utilizando un total de 513 de imagenes. Los
resultados obtenidos para la precision fueron de 96%, Recall fue de 92%, F1 fue de
93%. Concluyendo, que es de utilidad el sistema para la deteccién de dafios en los
pavimentos para el monitoreo de vias, ya que se obtuvieron resultados excelentes en

las métricas propuestas.

Por otra parte, Ortega 2021 (2021) en este estudio, se desarrolld un sistema
automético para detectar y clasificar grietas en pavimentos. El estudio se enfoc6 en
métodos cuantitativos, aplicados y pre experimental, utilizando una poblaciéon de
165.624 km de carreteras tomando imagenes de grietas longitudinales, transversales
y de tipo malla, asi como pavimentos sin grietas. Los resultados mostraron altos
niveles de precision y recall para diferentes tipos de grietas, es del 100% de precision
y recall para grietas longitudinales y pavimentos sin grietas es del 100%. Concluyendo,
los algoritmos de Deep Learning demostraron ser efectivos en la deteccién y

clasificacién de grietas en pavimentos.

En otra linea, Rodriguez 2020 (2020) en su estudio se propuso elaborar un sistema
automatico para la deteccion y clasificacion de grietas en pavimentos. El estudio se
enfoc6 en métodos cuantitativos, aplicados y pre experimental, utilizando una
poblacion de 165.624 Km tomando imagenes que incluian grieta longitudinal,
transversal, malla, pavimento sin grieta. Los resultados del estudio mostraron la
deteccidn y clasificacion de grietas 100% de precision y recall para grietas
longitudinales y pavimentos sin grietas, 100% de precision y 99% de recall para grietas
transversales, y 91.6% de precision y 98% de recall para grietas de tipo malla.
Concluyendo, los algoritmos de Deep Learning demostraron una efectividad

significativa en la deteccion y clasificacion de grietas.


https://repositorio.unal.edu.co/bitstream/handle/unal/84420/1057597932.2023.pdf?sequence=2&isAllowed=y
https://riunet.upv.es/bitstream/handle/10251/174954/Ortega%20-%20Aprendizaje%20profundo%20para%20la%20deteccion%20automatica%20de%20fisuras%20de%20hormigon%20usando%20redes%20ne....pdf?sequence=2
http://hdl.handle.net/10396/20499

De otra manera, Tello 2021. (2021) en su estudio se propuso elaborar un sistema de
deteccién de grietas en los pavimentos utilizando redes neuronales artificiales. El
estudio estd orientada al sentido cuantitativa, aplicada y pre experimental, Se
adquirieron 300 imagenes clasificadas en diferentes tipos de grietas y se dividieron en
entrenamiento (80%) y validacion (20%), se aplicaran técnicas como Wavelet
Scattering para mejorar la textura y Prewitt para detectar bordes. Los resultados
mostraron altos indices de precision y recall para la deteccién de diferentes tipos de
grietas, con una precision global del 95,56% y una recall del 94,44%. Concluyendo que
se obtuvieron excelentes resultados teniendo una precision global de 95.56 y recall de
94.44%.

Por ultimo, Lia (2023) (2023) en su estudio se propuso elaborar un sistema de
deteccién de grietas en los pavimentos utilizando redes neuronales artificiales. El
estudio estd orientada al sentido cuantitativa aplicada y pre experimental, se uso
modelos ResNet 34, ResNet 50, VGG 16 y VGG 19, se utilizaron 9017 imagenes con
6 tipos de deterioro y 9620 imagenes. Los resultados destacaron que ResNet 50 tuvo
la mayor precisidbn en la clasificacion binaria 96.243% y ResNet 34 mostrd la
recuperacion mas sobresaliente 97.824%, ResNet 50 superd 90,257%. Concluyeron

que los resultados de los indicadores propuestos obtuvieron resultados sobresalientes.

A nivel nacional, en la linea de investigacion sobre la aplicacion de Inteligencia Artificial
para la deteccibn de fallas, anomalias e imperfecciones en el ambito de la
pavimentacion, se realizé una busqueda exhaustiva de antecedentes. En este proceso,
se identificd un Unico antecedente proveniente de la Universidad César Vallejo (UCV).
No obstante, con el fin de enriquecer el analisis y la discusion en comparacion con
otros estudios, se llevard a cabo una investigacion adicional para identificar
antecedentes que hayan empleado técnicas de aprendizaje profundo en otras areas

de estudio.

Segun, Zuhiga 2022 (2022) en su estudio se propuso elaborar un sistema de deteccion
de grietas en los pavimentos utilizando redes neuronales artificiales. El estudio esta
orientada al sentido cuantitativa, aplicada y pre experimental, utilizando redes

neuronales artificiales y la técnica Yolo V5. Se utilizaron 420 imagenes para clasificar
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diferentes tipos de grietas y huecos. Los resultados mostraron una precision del 93%
para grietas y 77% para huecos, con sensibilidades de 92% y 91% respectivamente.
Concluyendo que los indicadores propuestos obtuvieron resultados sobresalientes

para la identificacion de grietas y huecos en los pavimentos.

Para, Baca Sihuacollo 2022 (2022) en su estudio se propusieron elaborar un sistema
inteligente para la deteccion de uso correcto de mascarillas mediante Deep Learning.
El estudio esta orientada al sentido cuantitativa, aplicada y preexperimental
encaminada a la elaboracion de un sistema inteligente, se utilizaron 690 imagenes, se
procesaron y extrajeron caracteristicas para mejorar la calidad de las imagenes, se
realizaron pruebas con 60 clientes para evaluar la seguridad, confianza, tiempo de
deteccion, velocidad de reaccion y verificacion del uso adecuado de las mascarillas.
Los resultados, analizados con el software SPSS 25 las medias aumentaron de 11.8%
a 15.8% para I1, de 2.32% a 4.27% para 12, de 2.37% a 4.28% para 13 y de 2.32% a
4.27%. Concluyendo que se obtuvieron resultados excelentes en los indicadores

presentados.

En otra linea, Huarote Zegarra 2021 (2021) en su estudio se propuso determinar la
influencia del Deep Learning para mejorar el porcentaje de consultas médicas
programadas en las reservas hospitalarias. El estudio esta orientada al sentido
cuantitativa, aplicada y pre experimental, se utilizaron 70 fichas de reservas y se
aplicaron métodos de pre-test y post-test para medir los indicadores como porcentaje
de consultas médicas programadas, ocupacion de camas en consultas externas y
eficiencia en el pedido de recursos hospitalarios. Los resultados para el I1 en el pre-
test la media es de 73%, mientras que en el post-test tuvo una media de 95%, para el
12 en el pre-test la media es de 77%, mientras que en el post-test tuvo una media de
89%, para el 13 en el pre-test la media es de 72%, mientras que en el post-test tuvo
una media de 94%. Concluyendo que Deep Learning para la gestion de reservas

hospitalarias mejoré en el porcentaje de consultas médicas.

Para, Esparza del castillo 2021 (2020) en su estudio se propuso desarrollar un sistema
inteligente para apoyar el analisis monografico de la deteccion rapida de cancer de

mama. El estudio est4 orientada al sentido cuantitativa, aplicada y pre experimental,
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usando CNN y la metodologia RUP, ademas propusieron los indicadores como
porcentaje de exactitud, porcentaje de sensibilidad, porcentaje de especificidad,
porcentaje de precision. Los resultados obtenidos de los indicadores en el porcentaje
de exactitud se obtuvieron un 80%, porcentaje de sensibilidad se obtuvo un 71.4%,
especificidad se obtuvo un porcentaje de 88.5, precision se obtuvo un 86.2%.
Concluyendo que en la ejecucion del sistema implementado Deep Learning y
aplicando la metodologia RUP se obtuvieron resultados excelentes en los indicadores

propuestos.

Por dltimo, Hernandez 2022 (2022) en su estudio se propuso desarrollar un sistema
para identificar automaticamente gatos mediante imagenes digitales usando redes
neuronales convolucionales. El estudio esta orientada al sentido cuantitativa, aplicada
y pre experimental, su poblacién esta dada por 500 imagenes de entrenamiento 170
para la validacion y 165 para el entrenamiento, se hicieron uso de los instrumentos de
ficha de observacion para medir los siguientes indicadores como exactitud, precision
global, precisidon por clase, sensibilidad. Los resultados obtenidos para el 11 son del
98%, 12 es de 97%, I3 94%, 14, 97%. Concluyendo que al evaluar el rendimiento del

algoritmo se tuvieron resultados excelentes en los indicadores propuestos.

A continuacion, se expondran las bases tedricas que fundamentan el estudio para las

variables.

Las estructuras viales, segun Yao Hui (2023) (2023) mencionan que representan una
columna vertebral vital en el entramado urbano y rural de nuestras ciudades y pueblos.
Sin embargo, Wang Huaping (2023) (2023) redactan que el desgaste y las fallas en
los pavimentos son inevitables a lo largo del tiempo debido a la exposicion constante
a cargas vehiculares, condiciones climaticas cambiantes y otros factores externos.
Glinicki Michal (2022) (2022) argumentan que el desgaste y las fallas en los
pavimentos son mas que simples imperfecciones en la superficie; pueden representar
peligros potenciales para la seguridad vial. Grietas, baches y deformaciones pueden
crear condiciones peligrosas para conductores y peatones, aumentando el riesgo de

accidentes.
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Mantenimiento de pavimento, Jiang Qi (2023) (2023) mencionan que el diagnéstico de
pavimento es una herramienta esencial para guiar las estrategias de mantenimiento y
tomar decisiones informadas. Mediante técnicas de evaluacion como la inspeccién
visual, el analisis de muestras de pavimento y pruebas de laboratorio, es posible
identificar patrones de desgaste y problemas subyacentes permite priorizar las areas
que requieren intervencion inmediata y planificar el mantenimiento de manera
eficiente. Por otra parte, Murragarra y Ruiz (2021) (2021) comentan que el
mantenimiento son acciones planificadas y ejecutadas para preservar, reparar y
prolongar la vida util de las superficies de carreteras, con el fin de garantizar la
seguridad y comodidad de los usuarios, asi como reducir los costos a largo plazo

asociados con dafos y desgaste.

Deep Learning, segun Shadmani Alireza (2023) (2023) manifiestan que Deep
Learning, inspirado en el cerebro humano, se presenta como una faceta influyente en
el mundo de la inteligencia artificial y el procesamiento de datos. Esta técnica utiliza
redes neuronales artificiales con multiples capas para abordar problemas complejos,
revelando patrones y representaciones de datos previamente inaccesibles. Por otro
lado, Ganaie M.A (2022) (2022) redactan que, Deep Learning demuestra su capacidad
para aprender automaticamente caracteristicas y patrones relevantes de los datos ha
revolucionado campos como la visién por computadora, el procesamiento de lenguaje
natural y la robdtica la deteccién de objetos en imagenes, la traduccion automatica o

el diagndéstico médico alcanzando niveles de precision que desafian las expectativas.

Redes neuronales, Basogain Xabier (2023) (2023) menciona que el primer modelo de
red neuronal, fue propuesto por McCulloch y Pitts en 1943, estableciendo las bases
conceptuales para las redes neuronales modernas. Aunque inicialmente tenia
limitaciones, en la década de 1950, Rosenblatt mejoro el perceptron introduciendo
ponderaciones ajustables y un algoritmo de aprendizaje que permitia reconocer
patrones especificos y ajustar automaticamente las ponderaciones en funcién de los
resultados esperados. Peng Yujia (2023) (2023) indican que las redes neuronales son
sistemas computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano,

disefiados para procesar informacién y aprender patrones complejos a través de capas
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interconectadas de nodos, imitando asi la estructura y el funcionamiento de las
neuronas. Se utilizan en inteligencia artificial para tareas como reconocimiento de

patrones, procesamiento de lenguaje natural y toma de decisiones.

La estructura de las redes neuronales, Para Landauer Max (2023) (2023)
contextualizan que la arquitectura de las redes neuronales en inteligencia artificial tiene
similitudes con las redes neuronales biolégicas. En ambas, la informacion fluye desde
las entradas que se conectan al nlcleo para el procesamiento, y luego se emite como
salida a través del axon. Esta interconexion y almacenamiento de informacién son
cruciales para el aprendizaje en sistemas biologicos. Sierra y Santos (2021) (2021)
mencionan que, cada conexion entre nodos tiene un peso que ajusta la importancia de
la sefal transmitida. Durante el entrenamiento, los pesos se ajustan para que la red
aprenda patrones y realice tareas especificas, como reconocimiento de imagenes o

procesamiento de texto.

Para, SHAHA Aarushi (2023) (2023) definen que CNN utiliza capas de convolucion
para detectar patrones visuales en datos de entrada, lo que la hace especialmente
efectiva en tareas de reconocimiento de imégenes y clasificacion visual. Han
revolucionado campos como procesamiento de imagenes, permitiendo aplicar en
reconocimiento facial y la conduccion autbnoma. Para, Apicella Andrea (2023) (2023)
mencionan que, (CNN) son una arquitectura innovadora en el aprendizaje automatico
constan de multiples capas, incluyendo que detecta caracteristicas como bordes y
texturas, después sigue una capa de activacion para modelar relaciones no lineales, y
luego una capa de pooling para reducir la dimensionalidad del mapa de caracteristicas,
conservando lo esencial. Estas capas se repiten para aprender representaciones

complejas.

Redes neuronales recurrentes, segun Cao Xinwei (2023) (2023) redactan que las
(RNN) marcan un hito en el aprendizaje automético al capturar estructuras
secuenciales en datos como texto y audio. Sherstinsky Alex (2020) (2020) menciona
que, a diferencia de las redes tradicionales, las RNN modelan relaciones temporales y
dependencias en secuencias utilizando conexiones retroalimentadas, manteniendo la

"memoria" de informacién pasada.
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. METODOLOGIA
3.1.Tipo y disefio de investigacion
Tipo de investigacion

Para, Castafieda Maria (2022) (2022) menciona que la metodologia aplicada y el
enfoque cuantitativo son dos elementos fundamentales en la investigacion cientifica,
haciendo referencia al conjunto de pasos, técnicas y herramientas utilizadas para llevar
a cabo un estudio o investigacion con el proposito de obtener resultados y
conclusiones validas y confiables.

El estudio estara dado por caracter aplicada, ya que estara enfocado al desarrollo de
un sistema inteligente utilizando Deep Learning para la deteccion y diagndéstico de

anomalias del pavimento.
Disefio de investigacion

Asi mismo, Castafieda (2022) (2022) manifiesta que el disefio de investigacion pre
experimental es un enfoque basico en la investigacion cientifica que implica la
manipulacion de una variable independiente para observar su efecto en una variable
dependiente, sin la inclusion de un grupo de control. Es decir, no se establece una
comparacion directa entre grupos, lo que limita la capacidad de establecer relaciones

causales solidas.

En el estudio estara dada por el disefio pre experimental para aplicar el método de la
preprueba y posprueba para verificar el comportamiento de un antes y después de los

indicadores.
GE 0, X 0,
Fuente. Hernandez et al. (2014).
Donde:

GE: Grupo experimental dentro de este campo se realizara la recoleccion de

informacion para su andlisis.
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0,: Pretest, resultados obtenidos antes del analisis
X: Deep Learning, evaluacion de variable dependiente
0,: Posttest, resultados obtenidos después de utilizar el Deep Learning.

3.2.Variable y operacionalizacion

Variable independiente: Aplicacion movil utilizando técnicas de Deep Learning

De otra manera, Huang Chenxi (2023) (2023) describen que el aprendizaje profundo
(Deep Learning) es un enfoque dentro del campo de la inteligencia artificial que se
basa en redes neuronales artificiales con mdultiples capas para procesar datos y
aprender patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al
procesar informacion en capas sucesivas, extrayendo caracteristicas complejas a

medida que avanzan.
Variable dependiente: Anomalias en pavimento

Por otra parte, Martinez Erick (2023) (2023) Las anomalias de pavimento se refieren a
dafios, irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras,
calles o éareas pavimentadas. Estas anomalias pueden incluir grietas, baches,
hundimientos, desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas condiciones
andémalas pueden ser causadas por factores como el trafico vehicular intenso, cambios
climaticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de disefio. Detectar y reparar
estas anomalias es crucial para mantener la seguridad vial y la durabilidad de las

infraestructuras pavimentadas.

3.3.Poblacién, muestray muestreo

Poblacién

En otra linea, Mucha Luis (2021) (2021) comentan que la poblacién se refiere al
conjunto completo de elementos o datos que comparten una caracteristica comuan y

son objeto de estudio en una investigacion.

Por lo tanto, la poblacion del estudio consta de 250 fotografias tomadas en las

principales calles pavimentadas de San Martin de Socabaya, ubicado en el Distrito de
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Socabaya. Estas imagenes fueron capturadas en cinco calles especificas que estan

pavimentadas con asfalto en la mencionada zona.

Tabla 1.

Principales Calles de la zona de San Martin de Socabaya

o _ Distancia en Cantidad
Distrito Zona Tipo Nombre . .

kilbmetros imagenes

Av. San Martin 1.27 72

Calle Oroya 0.74 54

San Martin de -
Socabaya Av. Unién 0.72 38
Socabaya
Calle Caraveli 0.84 50
Calle Huancayo 0.66 36

Nota. Elaboracién propia.
Muestra

De la misma manera, Mucha (2021) (2021) mencionan que es una muestra es un
subconjunto de la poblacion total, se elige para representar las caracteristicas de la
poblacion de manera que los resultados obtenidos a partir de la muestra puedan

generalizarse o inferirse sobre la poblacion completa.

La muestra en la presente investigacion se aplicara 250 fotografias que se obtendran
desde un teléfono inteligente, para ello es importante mencionar la ubicacién
geografica ubicado en el distrito de Socabaya siendo el punto focalizado San Martin

de Socabaya donde se obtuvo los datos para la siguiente investigacion.
En el cual se aplic6 la siguiente formula.

z2x NxPx*(Q
" (N—=1)*E242z2%xp=xq

n

Siendo las siguientes caracteristicas:
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n = muestra

Z = nivel de confianza al 95% (1.96)

N = poblacion de la zona de estudio

p = Posibilidad de éxito en 0.5

g = Posibilidad del fracaso en 0.5

E = Rango de error al 5%

Usando la formula con los valores obtenidos.

B 1.962% * 250 * 0.5 * 0.5
~ (250 — 1) * 0.052 + 1.962 0.5 * 0.5

n = 151.68 = 152

Por lo tanto, con base en los resultados, se identificd y asigno la muestra del universo
utilizado en este estudio a través de un total de 152 fotografias tomadas con teléfonos

inteligentes del area de estudio.

Con respecto al muestreo en el estudio, esto se hara por conveniencia porque las
areas enumeradas en la Tabla 2 contienen la clasificacion de las discontinuidades
necesarias para fines de la investigacion mediante el analisis de imagenes, que se
capturaran divididas en pixeles. Las principales calles adoquinadas del distrito de
Socabaya. Por otro lado, cabe recordar que para ello se utilizaran modelos y
arquitecturas divididas en varios médulos jerarquicos para el correcto analisis de las
imagenes grabadas con teléfonos inteligentes y se cargaran para utilizar
correctamente las reglas de validacion. En consecuencia, también se realizaran

registros de las principales caracteristicas y dimensiones.

por ejemplo, escriba el tipo de algoritmo de entrenamiento para medir la latencia de

ejecucion de la prueba y otras caracteristicas consideradas en el proceso.

Muestreo
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Por lo tanto, Mucha (2021) (2021) describe que el muestreo implica una serie de pasos
para seleccionar una muestra representativa de la poblacion, utilizando métodos como

el muestreo aleatorio.

Por ende, el muestreo probabilistico del estudio debido a que calculo la muestra para
las zonas pavimentadas que presenta anomalias de tipo de grietas, huecos y piel de
cocodrilo que se requiere para el estudio a través de las fotografias segmentadas las
cuales seran capturadas de las principales calles pavimentadas de la zona de San

Martin de Socabaya del distrito de Socabaya.

Para ello se desarrollé un conjunto de fotografias, en particular de grietas y agujeros
aparecidos en la superficie de la carretera del objeto de investigaciéon, de las que se

obtuvieron 250 fotografias.

3.4.Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Técnicas

Segun, Sanchez Diana (2022) (2022) argumenta que las técnicas de recolecciéon de
datos son utilizadas para recopilar informacion importante que incluyen encuestas
estructuradas, entrevistas en profundidad, observaciones directas y analisis de
contenido, permitiendo obtener datos de manera sisteméatica y orientada a los objetivos
de la investigacioén, facilitando el andlisis y la obtencion de informacidn para respaldar

conclusiones y hallazgos.
Instrumentos

Asi mismo, Sanchez (2022) (2022) describe que los instrumentos de recoleccion de
datos son herramientas empleadas para recopilar informacién, usando cuestionarios,
guias de entrevistas, escalas de mediciéon diseflados para obtener datos especificos y
relevantes para el estudio. Ademas, describe, la técnica de observacion consiste en la
recoleccion sistematica y directa de informacion mediante la visualizacion y registro de
eventos, comportamientos o situaciones en su entorno natural. Se emplean

herramientas como la atencion detallada, la toma de notas y, en algunos casos,
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dispositivos de registro. Asi mismo describe, que el instrumento de guia de
observaciéon es una herramienta estructurada que facilita y dirige el proceso de
observacion al enfocar la atencion del observador en aspectos especificos de interés.
Este instrumento consiste en una lista detallada de categorias, comportamientos o

elementos relevantes que se espera observar.

El estudio se utilizara la técnica de observacion e instrumento guia de observacion
para tomar nota de los resultados de los indicadores como como la precision, recall,
f1.

3.5. Procedimientos

Obj1. Determinar en qué magnitud la ejecucion de una aplicacidon maovil utilizando Deep
interviene en la medicion y deteccidn de grietas en pavimento de una zona del distrito
de “Socabaya”, 2024

e Llevar a cabo la seleccidén de estudio para determinar la poblacién para toma de
datos mediante imagenes para la construccién de la data set.

e Se procederia a etiquetar los datos, identificando areas con anomalias y problemas
en el pavimento.

e Procesamiento / segmentacion de imagenes

e Se utilizara el aprendizaje profundo para desarrollar un modelo de deteccion de
anomalias. Esto implicaria la creacién y entrenamiento de una red neuronal
convolucional (CNN) que pueda analizar las imagenes y resaltar las areas de
interés. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo aprendera a identificar
patrones asociados con diferentes tipos de anomalias en el pavimento.

e Posteriormente, se realizaria una fase de validacion y ajuste fino del modelo
utilizando datos adicionales. Una vez que el modelo alcance un nivel adecuado de
precision y confiabilidad, se integraria en una aplicacion o plataforma que permita
a los administradores de infraestructuras y autoridades locales supervisar el estado
del pavimento y tomar medidas preventivas de mantenimiento.

e Desarrollo de la aplicacion maévil
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Obj2. Determinar en qué magnitud la ejecucion de una aplicacion maovil utilizando Deep

interviene en la medicion y deteccion de desprendimiento de agregados en pavimento

de una zona del distrito de “Socabaya”, 2024

Llevar a cabo la seleccién de estudio para determinar la poblacién para la toma de
datos mediante imagenes para la construccion de la data set.

Se procederia a etiquetar los datos, identificando areas con anomalias y problemas
en el pavimento.

Procesamiento / segmentacion de imagenes

Se utilizara el aprendizaje profundo para desarrollar un modelo de deteccion de
anomalias. Esto implicaria la creacién y entrenamiento de una red neuronal
convolucional (CNN) que pueda analizar las imagenes y resaltar las areas de
interés. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo aprenderd a identificar
patrones asociados con diferentes tipos de anomalias en el pavimento.
Posteriormente, se realizaria una fase de validacion y ajuste fino del modelo
utilizando datos adicionales. Una vez que el modelo alcance un nivel adecuado de
precision y confiabilidad, se integraria en una aplicacion o plataforma que permita
a los administradores de infraestructuras y autoridades locales supervisar el estado
del pavimento y tomar medidas preventivas de mantenimiento.

Desarrollo de la aplicacion movil

Obj3. Determinar en qué magnitud la ejecucion de una aplicacion movil utilizando Deep

interviene en la medicion y deteccion de piel de cocodrilo en pavimento de una zona
del distrito de “Socabaya”, 2024

Llevar a cabo la seleccién de estudio para determinar la poblacion para la toma de
datos mediante imagenes para la construccién de la data set.

Se procederia a etiquetar los datos, identificando areas con anomalias y problemas
en el pavimento.

Procesamiento / segmentacion de imagenes

Se utilizara el aprendizaje profundo para desarrollar un modelo de deteccion de

anomalias. Esto implicaria la creacion y entrenamiento de una red neuronal
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convolucional (CNN) que pueda analizar las imagenes y resaltar las areas de
interés. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo aprendera a identificar
patrones asociados con diferentes tipos de anomalias en el pavimento.

e Posteriormente, se realizaria una fase de validaciéon y ajuste fino del modelo
utilizando datos adicionales. Una vez que el modelo alcance un nivel adecuado de
precision y confiabilidad, se integraria en una aplicacion o plataforma que permita
a los administradores de infraestructuras y autoridades locales supervisar el estado
del pavimento y tomar medidas preventivas de mantenimiento.

e Desarrollo de la aplicacion movil

3.6.Metodologia de andlisis de datos

Segun, Castafieda (2022) (2022) se argumenta que la metodologia de analisis de
datos constituye un enfoque sistematico y estructurado para examinar y comprender
la informacion recolectada durante una investigacién. Esta metodologia guia el
proceso de interpretacion de los datos, la identificacion de patrones, la deteccion de

relaciones y la obtencion de conclusiones sustanciales.

La prueba de normalidad constituye un método estadistico que se emplea con el
propaosito de discernir si un conjunto de datos se adhiere a una distribucién normal, en
la cual los valores se dispersan simétricamente alrededor de la media. Su utilidad
radica en la evaluacion de la conformidad de los datos a un modelo normal, lo cual es

esencial para la aplicacion de determinados enfoques estadisticos.

En el contexto del andlisis cuantitativo de datos, se adopta un enfoque especifico

segun los objetivos planteados.

a) En el Analisis de Datos Descriptivos, se realizan calculos estadisticos descriptivos
como promedios, medianas y desviaciones estandar antes y después de la

implementacion de Business Intelligence para cada uno de los objetivos particulares.

b) En el apartado de Pruebas Estadisticas, se recurre a pruebas estadisticas
apropiadas para contrastar las diferencias pre y post implementacion. Por ejemplo, en
situaciones donde los datos no obedecen a una distribucién normal, se pueden utilizar

pruebas t de Student o pruebas de Wilcoxon para muestras relacionadas.

17


https://doi.org/10.19083/ridu.2022.1555

3.7.Aspectos éticos

La realizacion de la investigacion se desarroll6 en pleno acatamiento de los derechos
de propiedad intelectual de los autores involucrados. En esta dimension, se atendieron
rigurosamente las fuentes de referencia y las citas bibliograficas en estricta
consonancia con las directrices establecidas en la norma ISO 690-2. Adicionalmente,
se siguieron de manera escrupulosa las orientaciones que rige el reglamento de la

Universidad César Vallejo, en lo que concierne a la formulacion de investigaciones.

De igual manera, se concedié primordial importancia a la salvaguardia de la
confidencialidad y la fiabilidad de los datos suministrados por los empleados. Este
aspecto se fundamenté en el respaldo otorgado por el permiso expreso de la empresa,
especificamente emitido para esta pesquisa. Adicionalmente, se tomaron
precauciones especiales para asegurar que el nivel de semejanza se mantenga
considerablemente por debajo del umbral permitido por la Universidad César Vallejo,
conforme a las directrices establecidas por Turnitin.
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IV. RESULTADOS

Esta parte del capitulo de Resultados presenta la informacion obtenida durante
proceso de aprendizaje profundo, mostrando la caracterizacion y validacién de |
conceptos.

4.1. Andlisis descriptivo

4.1.1. Recopilar datos del entorno de aprendizaje.

En el andlisis descriptivo es importante mencionar donde se ubica el campo de estud

el

(O8]

io.

recolectaron imagenes a través de teléfonos moviles, ya que es similar al presente

estudio y fue elegida para ayudar a identificar grietas y agujeros. En carreteras de

hormigon y concreto. (tabla 12)

4.1.2. Etiquetado de imagen

Ademas, una vez completada la seleccién, se utiliza el método de disefio para
cambiar el tamafio de la imagen a 1920x1080 pixeles a través de las herramientas
de Adobe Cloud para seleccionar herramientas técnicas que puedan escribir y
convertir en las fotos. Presentar documentos compatibles con YOLO, ya que cada
formulario contiene informacion sobre la matriz requerida para realizar estos
estudios a traves de la Colaboracion de Google y el trabajo estructurado de YOLO,
las herramientas seleccionadas para esta ubicacién se pueden encontrar en el
Anexo 16, donde Estructura. Como se muestra en la imagen, es de facil uso debido
a su disefo y facil etiquetado, permitiendo registrar la planta.

La transformacion de los datos se puede encontrar y llenar en un formato Zip que
representa los datos del grupo que sera entrenado, validado y probado para obtener
las mediciones presentadas en este estudio para la identificaciébn de grietas y

corrosion. Sobre pavimento, apto para todo tipo de grava u hormigon.
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Dataset clasificador
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Figura 2: Dataset del conjunto de imagenes

Nota. Elaboracion propia

La parte "Train" contiene 200 fotografias durante el entrenamiento, 100
fotografias en la parte "Val' como datos para confirmar sus secretos y tratar de
hacerlo mas féacil, y 30 fotografias tomadas como indicacion del fracaso de la
prueba. Intentaremos analizar los resultados de la muestra de entrenamiento, lo
gue revelard la medicion de la variable dependiente y nos permitira obtener

nueva informacion.

4.1.3. Presentamos la arquitectura YOLOv5 y el formato Google Colab

Ademas, al construir YOLOV5, se requiere mas configuracion, incluidos archivos
yaml, incluido 201 100 30 0 50 100 150 200 250 entrenamiento para probar muchos
componentes e insertar la imagen Dataset classifier5GH como imagen 5: de
componentes de clase e insertar la imagen Dataset_classifier5GH como imagen 5:
de clase Componentes e insertar imagen Imagen Imas 5: Clase de componentes,

namero, clase, valvula y método de carpeta de prueba. Esto permite la conexiéon
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entre el indicador YOLO y "dataset_classifierGH".

4.1.4. Desarrollo del entrenamiento de las redes neuronales

Una vez que se completa la configuracion, el conjunto de datos se crea en formato
ZIP, se abre la carpeta lista para leer, se codifican argumentos como el tamafo de
la imagen, el nimero de lote y se muestra el conjunto de datos de una vez en el
lenguaje de programacion Python. Cuanto mayor sea el tamafio del lote, mas rapido
sera el proceso de entrenamiento de salida de la red neuronal, donde se
seleccionan 16 lotes y 150 épocas, la ruta al archivo yaml configurado define los
pesos para transformar el archivo. Como se puede ver en la imagen adjunta, los
datos de entrada se empaquetan en la capa oculta de una red neuronal
convolucional, que es una version YOLOV5 de la clase de tipo yolovbx que sirve
eficazmente al proceso de entrenamiento de la red neuronal.

4.1.1. Anédlisis de las métricas del entrenamiento.

Se obtuvieron las métricas del resultado del desarrollo de entrenamiento de las
redes neuronales donde se aprecia a detalle todos los indicadores como la

precision, recall o sensibilidad, arrojando los equivalentes de puntuacion.

Con conocimientos de las métricas donde se visualiza la grafica de las mAP el cual
representa la medicién del efecto en los enfoques que estan etiquetadas en pixeles
ejecutados en el rendimiento. Esta es una de las formas de segmentacion
semantica es el método mas comun para obtener la precision media de la media
representada por las iniciales (mAP). En la primera grafica de la seleccion de
métricas, encontramos el margen de la media al 0.5 mientras que en la segunda
grafica se puede ver la grafica estadistica del margen del 0.5 al 0.95, asi como la
precision y el recuentro responsables de la recuperacion de informacion. Ademas,
las graficas de la perdida ocurrida durante el proceso de optimizacion se pude

visualizar en la segunda fila.

Las imagenes agrupadas enla fila de validaciéon (val) muestran los

resultados obtenidos durante el entrenamiento y la fila de la variable "x", que
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representa el sesgo Yy el peso proporcionado por la red neuronal dentro de los

limites de las épocas indicadas. hasta 150.

La matriz que se muestra en la figura anterior representa el conjunto de datos como
porcentaje de respuesta correctas, teniendo en cuenta ciertas caracteristicas y
criterios de elegibilidad, dividido por el corte que permiti6 respuestas a las
preguntas formuladas. En una hipétesis que planteo las siguientes preguntas:
¢Deep Learning permitird detectar defectos en el pavimento en la zona el distrito
de Socabaya en el 20247 Y permite resultados positivos para la deteccion de
grietas y agujeros de alta precision utilizando técnicas de aprendizaje profundo en

una arquitectura neuronal convolucional.

En este sentido, la funcion de la matriz de confusion jugo un papel importante en
el desarrollo de esta investigacion, debido a los argumentos denominados
negativos y positivos que conducen a la unidn de operaciones légicas son valores
parametrizados en valores de 0 yl que seran usados por los log-los o perdida
logaritmica. indicando el valor de las etiquitas es O representa a la confianza
obstante si es valor de 1 con aproximacion del 0.51 de probabilidad, sin embargo,

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

Se visualiza el registr6 de los graficos estadisticos del entrenamiento (box_loss,

obj_loss, cls_loss) asi como la métrica de precision y recall donde:

e Box_loss: representa la perdida de regresion el error cuadratico medio.

e Obj_loss: representa la confianza del objeto.

e Cls_loss: pérdida de clasificacion.

e Precision: mide la precision de las predicciones de box es decir VP/VP+FP.

e Recall: mide si el valor de box_loss es verdadero, incluyendo conjeturas.
Tiene razonen decir VP/VP+FN, que significa mAP_0.5. 0.5 es la precision
media(mAP) en el limite. En 0.95 es el promedio de varios umbrales
existentes.
La pila o la matriz de imagenes de arriba muestra 60 fotogramas. Los valores
0y 1, conde el 36.67% identifica los huecos y el 63.33% identifico grietas,

en pavimentos de asfalto y hormigon.
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Ademas,

una puntuacion mayor a 0.5 donde indica una margen de error del 50 %.

4.2. Andlisis inferencia

4.2.1 Analisis del resultado de validacién de iméagenes.

las lecturas registradas muestran puntos entre 0.3 y 0.9

Con este fin, realizamos experimentos en un subconjunto de 30 imagenes

de dataset_clasificacionGH para evaluar el rendimiento de confianza y

analizar las mediciones obtenidas.

deteccion de clases

valido perdidos total
N porcentaje N porcentaje N porcentaje
clases 726 100.00% 0 0.00% 726 100.00%

Tabla 3: Andlisis de resultado Nota. Elaboracion propia

Dénde:

N = representa el nUmero total de iteraciones de imagenes a probar y validar y las

categorias que se perderan en el proceso. Clase = representa el nUmero de clase

s (grietas y huecos) encontradas en N secciones.

700

600
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400

300

FRECUENCIA

200

100

655

Grietas

HISTOGRAMA

Huecos

CLASS

Figura 4: Histograma de la deteccion de tipos de clases (grietas y hueco) en 30

imagenes, donde:
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Figura 5: Histograma de confianza

Nota. Elaboracién propia

obtenido de 30 verificaciones de imagenes tiene un valor promedio superior al

50%, un indice de 0,62 y la diferencia llega a 0,19 cuando se repite 724 veces.

Tipo de Metrica resultado
Accuracy 0.867
ROC AUC Macro Unidad 0.943
ROC AUC Micro Unidad 0.946
F1- Score Macro Unidad 0.881
F1- Score Micro Unidad 0.867
ROC AUC GRIETA 0.92
ROC AUC HUECO 0.91
Unidad de precision Grieta 0.933
Unidad de precision Hueco 0.775
F1- score Grieta 0.867
F1- Score Hueco 0.778

Tabla 6: Elaboracion propia tipo de métricas

Nota. Elaboracion propia
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Del analisis de los resultados de las pruebas realizadas se obtuvieron resultados
de medicién similares, como que la precision promedio del area fue de 0,93% y

0,77%, mientras que la transparencia de las grietas alcanz6 0,92% y 0,91% en
algunos lugares, y finalmente, algunas encontramos grietas llega al 0,86%, y en
algunos lugares llegan al 0,77%.

4.2.2. Matriz de confusion del test.

La Matriz utilizada en los métodos de aprendizaje profundo nos permite ver mejor
el rendimiento del algoritmo YOLOV5, el cual esta dividido en filas y columnas,
donde cada parte de la matriz muestra el nimero de predicciones para cada
categoria y la fila correspondiente, lo que significa que no se permiten eventos de
cada categoria del tipo de éxito creado durante el modelo de expresion.

Segun esta teoria, el nimero de muestras utilizadas en el experimento fue de 30

imagenes, que se crearon de la siguiente manera.

e VP (verdadero positivo), El modelo dej6é un signo (+) en el trayecto de la
grieta intersticial.

¢ VN (verdadero negativo), no hay espacio para caminar porque el modelo lo
clasifica como que no envia una sefial (-).

e FN (falso negativo), En la pista, los lugares donde las ubicaciones de los
modelos muestran grietas y fallas en los asientos estan marcados (-),
posiblemente debido a errores en los célculos.

e FP (falso positivo), En un camino sin fisuras, en este caso el modelo lo
clasifica como falla y le da un signo (+), lo que puede ser un error en el

calculo.
4.2.3. cuadro de ROC por una marcay el total

En este principio, la sefial sensible se refleja en la informacién de la curva
ROC y también se encuentra la integral de precision, la cual es necesaria
para mostrar si existen fallas como agujeros o grietas en la estructura de la

carretera, a continuacion. Ese concepto. Esta figura muestra el método para
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juzgar y evaluar los resultados, y ambos muestran el efecto y la autenticidad
del eje "Y", por ejempilo:
VP

Precision = ————
recision VP + FN

Dénde;

a). La curva ROC que representa la prediccion del lado de la grieta (TPR) consta
de hechos verdaderos: el ultimo pico en 70 puntos alcanza 0,8 y el verdadero

(FPR) en el eje "X" representa falsas alarmas que alcanzan 0,7.

b). Este grafico muestra los resultados de prediccion (TPR) marcados hasta 0,7

y hasta 0 en el eje 'X'.

c). Se muestra la ROC comun entre las dos mediciones, con una puntuacion

maxima de 1, lo que confirma la precision de los resultados de la prueba.
4.2.4 indicador de precision

Con la Prueba en un solo punto y analice grietas y huecos en la curva ROC.

Como se describe en la Seccion 4.2.3, los puntos que alcancen una precision

superior al 50 % se incluiran en el nivel de confianza, con un nivel maximo de 0,95.
4.2.5. indicador recall

En la medicion del recuerdo, nos referimos a la cantidad de veces que el evaluador
pudo distinguir entre ejemplos positivos y negativos, denominada tasa de

verdaderos positivos, de la siguiente manera:

VN

Recall = m

Los objetos expuestos se muestran conectados bajo el nimero 1, que muestra el
grado correcto de influencia.

4.2.6. Indicador: F1

2Recall « Precision
Recall + Precision

F1 value =
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El registro realiza un analisis jerarquico automatico de la calidad de la puntuacion
obtenida, lo cual se puede observar en la figura, cuando la puntuacién llega a la
mitad del intervalo [0,8>=1], se puede ver una linea azul para la busqueda.
Respecto al tamafio de grietas y huecos al probar fotografias tomadas con un

teléfono inteligente.
4.3 Desarrollo del Aplicativo

Después de encontrar nuevos conjuntos de datos que podrian implementarse en
sistemas inteligentes, continuamos disefiando y desarrollando programas en el
lenguaje de programacion Python, utilizando algunas de las bibliotecas descritas.
Utilice los métodos y procedimientos de este articulo para preparar el sistema para
su uso con los indicadores y funciones, para obtener informacion sobre las
imagenes que se muestran en las secciones del diagrama de flujo. Por lo tanto, a
travées de los pardmetros establecidos en la demostracién, se obtuvieron
mediciones utilizando los ajustes en la matriz, dando como resultado la
identificacion de grietas y huecos en caminos estructurales como concreto y grava

en el area de estudio.
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V. DISCUSION

Los resultados obtenidos fueron 6ptimos para la deteccion de grietas y huecos en
estructuras viales como asfalto y concreto en el area de estudio, principalmente en
las zonas dafiadas. Para ello se han implementado varios procesos utilizando
métodos de aprendizaje profundo y herramientas tecnolégicas. Por ejemplo, se
puede observar que algunos métodos tienden a capturar imagenes estaticas para
estudiar la deteccién de grietas (Fan et al. (2020)). 0,19 y 0,92, y la recuperacion
oscil6 entre 0,67 y 0,93 en F1y 0,28 y 0,92 en F1 para imagenes con resoluciones
de 768x512, 991x462 y 311x462 pixeles. Los indicadores obtenidos de las obras
alcanzan los indicadores entre 0.32 como parte de la confiabilidad.

1920x1080 Pixeles Resoluciéon 0.85.

Las tareas bafladas se basan en rutas que se pueden usar en estructuras de
carreteras, incluidas las transacciones de pixeles de las estructuras de carreteras,
incluidas las transacciones de pixeles de pixeles. Identificar la brecha, método

utilizado para desarrollar este articulo.

La deteccion de grietas y huecos se determind mediante aprendizaje profundo
utilizando un método de recopilacion de datos de una aplicacién de fotografias para
teléfonos inteligentes implementado por Maeda et al. (2018), que arrojo resultados
positivos en la deteccién de grietas y huecos en esta direccion del trafico. Se

lograron los objetivos utilizados en este estudio.
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VI.  CONCLUSIONES

El objetivo de este estudio se logré mediante un método de investigacion profundo
para identificar grietas y baches en caminos de cemento o asfalto en las vias
principales del sector de las calles principales del distrito de Socabaya. Los errores
gue ocurren en la construccion de carreteras se identifican a través de un sistema
desarrollado bajo una arquitectura de red neuronal, que analiza la ubicacién de
grietas y huecos de manera estable a través de imagenes recopiladas con teléfonos

moviles.

Asimismo, el calculo de los efectos y la determinacion de las diferencias entre ellos
se determina mediante métodos de aprendizaje profundo basados en modelos e
implementados en un sistema inteligente que se puede ver directamente mediante
una cadmara. Ademas, para el segundo indicador de precision de grieta, incluida la
sensibilidad y los gréaficos, determinado por las herramientas utilizadas en el

estudio, se mostraran los mismos indicadores en el préximo capitulo.

Ademas, este estudio utilizé el algoritmo YOLOV5, que es uno de los sistemas mas
optimizados para detectar grietas y agujeros en asientos, ademas, también utilizo
este modelo para entrenar una red neuronal y tuvo muchos resultados. En concreto,
se podrian utilizar capacidades futuras para evaluar diferentes tipos de grietas que

aparecen al tomar fotografias o mirar videos.

El objetivo de este estudio se logré mediante un método de investigacion profundo
para identificar grietas y baches en caminos de cemento o asfalto en las vias
principales del sector de las calles principales del distrito de Socabaya. Los errores
que ocurren en la construccién de carreteras se identifican a través de un sistema
desarrollado bajo una arquitectura de red neuronal, que analiza la ubicacion de
grietas y huecos de manera estable a través de imagenes recopiladas con teléfonos

moviles.

Asimismo, el calculo de los efectos y la determinacion de las diferencias entre ellos
se determina mediante métodos de aprendizaje profundo basados en modelos e
implementados en un sistema inteligente que se puede ver directamente mediante

una camara. Ademas, para el segundo indicador de precision de grieta, incluida la
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sensibilidad y los gréaficos, determinado por las herramientas utilizadas en el

estudio, se mostraran los mismos indicadores en el proximo capitulo.

Ademas, este estudio utilizo el algoritmo YOLOV5, que es uno de los sistemas mas
optimizados para detectar grietas y agujeros en asientos, ademas, también utilizé
este modelo para entrenar una red neuronal y tuvo muchos resultados. En concreto,
se podrian utilizar capacidades futuras para evaluar diferentes tipos de grietas que

aparecen al tomar fotografias o mirar videos.
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VII.

RECOMENDACIONES

La aplicacion de Deep Learning para la deteccion de anomalias en pavimento es

una tarea avanzada y Util para el mantenimiento de infraestructuras viales. A

continuacion, te proporciono algunas recomendaciones para llevar a cabo este tipo

de proyecto:

1. Recopilacion de Datos

Imagenes y Videos: Recopila una gran cantidad de imagenes y videos del
pavimento desde diferentes angulos y condiciones. Puedes utilizar drones o

vehiculos equipados con camaras.

Anotacion: Anota las imagenes para identificar y clasificar las anomalias
como grietas, baches, fisuras, etc. Herramientas como Labellmg o VGG

Image Annotator pueden ser Utiles.

2. Preprocesamiento de Datos

Aumento de Datos (Data Augmentation): Para mejorar la generalizacion del
modelo, aplica técnicas de aumento de datos como rotacion, recorte, cambio

de brillo y contraste.

Normalizacién: Normaliza las imagenes para que los valores de los pixeles

estén en un rango especifico, como [0, 1] o [-1, 1].

3. Seleccion del Modelo

Modelos Convolucionales (CNN): Redes neuronales convolucionales como
ResNet, VGG, y MobileNet son adecuadas para la deteccion de objetos en

imagenes.

Transfer Learning: Utiliza modelos preentrenados y realiza un ajuste fino
(fine-tuning) para tu conjunto de datos especifico. Esto puede reducir

significativamente el tiempo de entrenamiento y mejorar la precision.

4. Entrenamiento del Modelo

Divisibon de Datos: Divide tu conjunto de datos en conjuntos de

entrenamiento, validacion y prueba.
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Hiperparametros: Ajusta los hiperparametros del modelo como la tasa de

aprendizaje, el tamafio del lote (batch size) y el nUumero de épocas.

Métricas: Utiliza métricas como precision, recall y F1-score para evaluar el

rendimiento del modelo.

5. Implementacion y Evaluacion

Evaluacion en Tiempo Real: Implementa el modelo en una plataforma que
pueda procesar imagenes en tiempo real, como TensorFlow Serving o una

aplicacion mévil.

Monitoreo: Desarrolla un sistema de monitoreo para evaluar continuamente

el rendimiento del modelo y actualizarlo segin sea necesario.

6. Mejora Continua

Retraining: Continta recolectando datos y retrainando el modelo para
adaptarse a nuevas condiciones y tipos de anomalias.

Feedback: Utiliza feedback de los usuarios y de las inspecciones manuales

para mejorar la precision del sistema.

7. Recursos y Herramientas

Frameworks: TensorFlow, Keras, PyTorch son opciones populares para

construir y entrenar modelos de Deep Learning.

Plataformas de Computacion: Utiliza GPUs y TPUs en plataformas como
Google Colab, AWS, o Azure para acelerar el entrenamiento.

Ejemplo de Implementacion

Dataset: Utiliza un dataset como el Pavement Distress Image Dataset para

empezar.

Modelo Preentrenado: Comienza con un modelo preentrenado como

ResNet50 y realiza fine-tuning con tu dataset anotado.

Implementar estas recomendaciones puede ayudarte a desarrollar una
aplicacion robusta y eficiente para la deteccion de anomalias en pavimento

mediante Deep Learning.
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ANEXOS

Anexo A.
Matriz de consistencia

Titulo: Aplicacion de Técnicas de Deep Learning para la Deteccién de Anomalias en Pavimento de una zona del Distrito de “Socabaya”, 2024.

Problema General

Metodologia

ejecucién de una aplicacion
movil utilizando técnicas de
Deep Learning interviene en
la deteccion de grietas y
huecos en pavimento de
una zona del distrito de
“Socabaya”, 2024?

la ejecucién de una
aplicacién mavil utilizando
técnicas de Deep Learning
en la deteccion de grietas y
huecos en pavimento de
una zona del distrito de
“Socabaya”, 2024

La ejecucion de una
aplicacién mavil utilizando
técnicas de Deep Learning
influye directamente en la

deteccion de grietas y huecos
en pavimento de una zona del
distrito de “Socabaya”, 2024

deteccion de
grietas y
huecos en
pavimento

Objetivo General Hipodtesis General Variables Dimensién Indicador
¢En qué magnitud la Determinar en qué magnitud . .,
. - C T . e La ejecucion de una L
ejecucion de una aplicacion la ejecucion de una o PR Aplicacion
T, . o PR aplicacion movil utilizando Lo
movil utilizando técnicas de | aplicacion movil utilizando o : movil
. o : técnicas de Deep Learning o
Deep Learning en la técnicas de Deep Learning . . utilizando
iy . - influye directamente en la P
deteccion de anomalias en en la deteccion de > . técnicas de
- . X deteccion de anomalias en
pavimento de una zona del | anomalias en pavimento de ; Deep
gt « ” L pavimento de una zona del ;
distrito de “Socabaya”, una zona del distrito de distrito de “Socabava’. 2024 Learning
20247 “Socabaya”, 2024 ya,
Especificos: Especificos: Especificos:
¢En qué magnitud la Determinar en qué magnitud La ejecucion de una
ejecucion de una aplicacion la ejecucion de una aplicacion movil utilizando Medicién de
movil utilizando técnicas de | aplicacion movil utilizando | técnicas de Deep Learning las grietas y
Deep Learning interviene en | técnicas de Deep Learning influye directamente en la huecos en
la medicion de las grietas y | interviene en la medicion de medicion de las grietas y pavimento
huecos en pavimento de las grietas y huecos en huecos en pavimento de una o
una zona del distrito de pavimento de una zona del zona del distrito de Anomalias en Precision
“Socabaya”, 2024? distrito de “Socabaya”, 2024 “Socabaya”, 2024 Pavimento Recall
¢En qué magnitud la Determinar en qué magnitud F1

Tipo de
investigacion:
Aplicada

Nivel de la
investigacion:
Explicativa

Disefio de la
investigacion:

1-pre-
Experimental
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Anexo B.

Operacionalizacion de variables

Variables de

estudio

Definicion conceptual

Definicion operacional

Dimensién

Indicadores

Escala
de

Independiente:
Aplicacion movil
utilizando
técnicas de
Deep Learning

Huang et al. (2023) describen que
Deep Learning es un enfoque
dentro del campo de la inteligencia
artificial que se basa en redes
neuronales artificiales con
multiples capas para procesar
datos y aprender patrones.

La deteccion y gestion de estas
anomalias es de vital importancia para
garantizar la seguridad vial y prolongar

la vida util de las infraestructuras
pavimentadas. En este sentido, la
aplicacion movil desarrollada con
técnicas de Deep Learning se convierte
en una herramienta esencial.

medicién

Dependiente:
Anomalias en
Pavimento

Por otra parte, Martinez et al.
(2023) las anomalias de
pavimento se refieren a dafios,
irregularidades o problemas
inusuales que ocurren en
superficies de carreteras, calles o
areas pavimentadas. Estas
anomalias pueden incluir grietas,
baches, hundimientos, desgaste
excesivo, fisuras y otros tipos de
deterioro.

En términos concretos, se trata de
danos, irregularidades o situaciones
inusuales que pueden afectar a
carreteras, calles u otras areas
pavimentadas. Esta categoria abarca
una variedad de condiciones anémalas,

como grietas, baches, hundimientos,
fisuras y desgaste excesivo, entre otros.

Medicion y
deteccion de
grietas en
pavimento

Medicién y
deteccion de
desprendimiento
de agregados
en pavimento

Medicion y
deteccion de
piel de cocodrilo

en pavimento

Precision
Recall
F1

Razén

Razén
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Anexo C.

Instrumento para el indicador Precision

Investigador Tipo de Pre-Test Férmula
prueba
Empresa P= TP/TP+FP
Investigada P= Precision
Indicador Precision TP=Tasa de PO.Si.tiVO
FP= Falso Positivo
item Fecha TP CTIP Precision
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
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Anexo D.

Instrumento para el indicador recall

Investigador Tipo de prueba Pre-Test Formula
Empresa Recall= TP/TP+FP
Investigada R= Recall
TP= Tasa de Positivo
Indicador Recall FP= Falso Positivo

item Fecha TP CTIP Precision

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15
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Anexo E.

Instrumento para el indicador F1

Investigador

Tipo de
prueba

Pre-Test

Férmula

Empresa
Investigada

Indicador

F1

F1= 2Recall+precision/
recall+ Precision

item

Fecha

TP

CTIP

Precisién

|

OO N |UOIAW|IN

=
o

[ —
[ERN

=
N

=
w

[EEY
NS

[
ol
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Anexo 6.

Tipos de aprendizaje de IA

modelo se entrena para predecir
salidas a partir de nuevas
entradas.

Tipo de Descripcion Ejemplos de ventajas Desventajas

Aprendizaje aplicaciones

Aprendizaje | Utiliza datos etiqguetados con Clasificacion, Alta precision en predicciones, | Dependencia de etiquetas,
Supervisado | ejemplos de entrada y salida. EI | Regresion estructura clara del problema. | dificultad para obtener datos de

etiquetas en algunos casos.

Aprendizaje
No

Utiliza datos sin etiquetar para
descubrir patrones y estructuras

Agrupamiento,
Reduccioén de

Descubrimiento de patrones
ocultos, aplicable a datos no

Interpretacion subjetiva de
resultados, desafio para evaluar

recompensas a lo largo del
tiempo.

Supervisado | intrinsecas en los datos. dimensionalidad | etiquetados. el rendimiento.

Aprendizaje | El modelo interactiia con un Juegos, Capacidad de aprendizaje Entrenamiento complejo,

por entorno y aprende a tomar Robdética auténomo, aplicable en sensibilidad a la definicion de
Refuerzo acciones para maximizar las entornos dinamicos. recompensas.

Aprendizaje
Profundo

Utiliza redes neuronales
profundas para aprender
caracteristicas y patrones de los
datos en capas sucesivas.

Reconocimiento
de Imagenes,
Procesamiento
de Lenguaje
Natural

Representaciones jerarquicas
de datos, alta capacidad para
abordar problemas complejos.

Requiere grandes conjuntos de
datos, entrenamiento intensivo y
ajuste de hiperparametros.
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Anexo 7.

Tipos de redes neuronales

capa de entrada y

Tipo de Red | Descripcion Aplicaciones Caracteristicas
Neuronal Clave
perceptron simple | Red de una sola | Clasificacion lineal | Uso de

ponderaciones 'y

salida. activacion.
Redes Neuronales | Capas de entrada, | Problemas Capacidad para
Multicapa ocultas y salida. complejos aprender

abstracciones.

Redes Neuronales | Capas vision por | Identificacion de
Convolucionales | convolucionales y | computadora patrones en
(CNN) de pooling. imagenes
Redes Neuronales | Retroalimentacion | Procesamiento de | Captura de
Recurrentes de salidas | lenguaje natural relaciones
(RNN) anteriores. temporales
Redes Neuronales | Variantes de RNN | secuencias largas | Manejo de

LSTM con puertas de dependencias a
memoria. largo plazo
Redes Neuronales | Generador y | Generacion de | Creacién de

comparacion  de

similitud.

Generativas discriminador contenido realista | contenido original

Adversarias compiten.

(GAN)

transformadores Atencién y | Procesamiento de | Relaciones entre
procesamiento lenguaje natural palabras en
paralelo. oraciones

Redes Neuronales | Dos ramas | Verificacion de | Aprendizaje de

Siamesas idénticas para | similitud comparacion
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Anexo 8.

Tipos de Fallas en pavimento

Tipo de L Causas
. Descripcion Impacto
grieta Comunes
Cambios de Entrada de agua,
Grietas perpendiculares | temperatura, agrandamiento de
Grieta al eje de la carretera. cargas grietas, riesgo de
Transversal vehiculares. baches y
Pueden ser continuas o | Efecto del desprendimiento
espaciadas. envejecimiento. de material.
Grietas paralelas al eje | Efecto del
. Aumento del
de la carretera. envejecimiento, fiesqo de
Grieta cargas desl?zamiento
Longitudinal vehiculares. ooy
- . acumulacion de
Pueden ser continuas o | Pobre drenaje.
i agua.
espaciadas.
Patrén en forma de Acumulacién de Riesgo de
reticula similar a la piel | tensiones por desprendimiento
Piel de de cocodrilo. cargas repetitivas. | de material,
Cocodrilo | Indica dafio profundo en | Fatiga del inseguridad vial
capas del pavimento. pavimento. por superficie
resbaladiza.
Depresion localizada en | Efecto del Riesgo de dafio a
la superficie del envejecimiento, vehiculos, peligro
. pavimento. cargas para conductores
Cuévano hicul
(Bache) . vehiculares. y pea_tones', .
puede variar en tamafio. | Infiltracion de deterioro rapido
agua, erosion. de la zona
afectada.
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ANEXO 9: Cuadro comparativo con la metodologia de desarrollo

METODOLOGIA

XP

SCRUM

CommonKADS

Un conjunto de préacticas y
reglas utilizadas en el
desarrollo de software.

Un conjunto de mejores
précticas para trabajar en
equipo y aprovechar al
Maximo sus proyectos. es un
ciclo completo.

Un conjunto de mejores
practicas para trabajar a través
de capas y modelos
contextuales, conceptuales y
de disefio.

- Comunicacion. - opinion

- Tiempo minimo de alta
calidad.

- Reducir el seguimiento de
errores

- Coraje (satisfaccion del
programador)

- Conocimientos necesarios
para alcanzar los objetivos.

- Invollcrate desde el principio
y da un papel a cada uno.

- Entregado a tiempo.

- Conocimientos necesarios
para alcanzar los objetivos.

- Nos interesan las
interrelaciones entre todos los
procesos desde el principio.

El artefacto final consta de una
serie sistematica de actividades
gue permiten el correcto
desarrollo del organismo.
proyecto.

- Dificultades para determinar
los costos del proyecto.

- Utilizado principalmente
para proyectos pequefios.

- Los miembros del equipo se
saltan pasos importantes en
el camino hacia el sprint final.

- Con demasiada frecuencia
los avances son escasos.

- Los miembros del proyecto
estan en contacto permanente a
diferentes niveles.

- programador

- Gerente de pruebas

- Responsable de seguimiento
- consultor

- Los miembros del equipo se
saltan pasos importantes en la
ruta del sprint final.

- Los avances suelen ser
limitados.

- Los proyectos pueden ser
creados por un equipo de
expertos con conocimientos
de disefio, creaciéon de
prototipos y desarrollo de
documentacion adicional.

- La prueba intestinal. Se basa
en evidencia de posibles
errores. - Metodologia basada
en pruebay error.

- Basado en valores y
practicas

- Se basa en principios.

- Reducir el costo de cambiar
en cada paso.

- Equipo muy capacitado.

- Se basa en principios.

- Reducir las transiciones de
cambio en todas las etapas.
- Equipo muy capacitado.
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llustracién 1: Inteligencia artificial

Inteligencia Artificial

Fuente. Tomado de Peng et al. (2023).
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llustracién 2: Adaptacion de las redes neuronales

Entrada Neurona genera]
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a=fhip +b)
a)

Entrads Neuwrana miltiples capas
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D

Fuente. Tomado de Landauer et al. (2023).
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llustracion 3: Estructura U-net CNN

':convomion @:mupool'iﬂwmm ==+ : copy and crop

Fuente. Tomado de Apicella et al. (2023).
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llustracion 4: RNN Red Neuronal Recurrente

Recurrent neural network

@ Unfold

)

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

==

Fuente. Tomado de Cao et al. (2023)
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Anexo 13.

llustracién 5: Estructura de red neuronal convolucional multicapas

3x150x150

32x150x150 — Convolution+RellJ

s> Maxpooling
s Fully connected+RelU
=R Softmax

128x16x16

128x8x8 1x1x500 1x1x50 1x1x6

Fuente: Tomado de Apicella et al. (2023).
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llustracion 6:

Arquitectura de red neuronal convolucional
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Fuente. Tomado de Apicella et al. (2023)

64 64
9
0090

" 900
L& A

| IH COnne Iiu[,

- FC64 — FC64 - FC25
Bx321]

56



llustracion 7: Diagrama de flujo de la captura de imagen
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coO M IdentificadorGHvl.ipynb ¥

Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

+ Codigo + Texto

'git clone https://github.com/ultralytics/yolov5s
%cd yolovs

1 %¥pip install -gr requirements.txt #
%pip install -q roboflow

ort torch

t os
From IPython.display i t Image, clear_output

ch {torch.__version__} ({torch.cuda.get_device properties(©).name if torch.cuda.is_available()

Enumerating objects: 12396, done.

Counting objects: 100% (16/16), done.

Compressing objects: 100% (14/14), done.
remote: Total 12396 (delta 4), reused 13 (delta 2), pack-reused 12380
Receiving objects: 10@% (12396/12396), 12.18 MiB | 16.79 MiB/s, done.
Resolving deltas: 100% (8547/8547), done.
/content/yolovs

| | 596 kB 31.8 MB/s

| | 145 kB 53.9 MB/s
| | 178 kB 61.8 MB/s
| | 3.1 MB 6.0 MB/s
| | 1.1 MB 59.1 MB/s
| |
| |
| |
[ |

21.8 MB 1.2 MB/s
67 kB 4.2 MB/s
54 kB 2.9 MB/s
138 kB 74.7 MB/s
| | 62 kB 1.5 MB/s
Building wheel for roboflow (setup.py) ... done
Building wheel for wget (setup.py) ... done
ERROR: pip's dependency resolver does n currently take into account all the packages that are installed. This behaviour is the source of the follos

google ) 1.9.@ requires requests @, but you have requests 2.28.1 wh is incompatible.

datasc 6 requires folium==0.2.1, but you have folium ©. which is incompatible.
©.1.12 requires im <@.2.7,>=0.2.5, but you have imgaug ©.2.9 which is incompati

roboflow 8.2.7 requires Pill 8.4.9, but you e pillow 7.1.2 ch is incompatible.

Setup complete. Using torch 1.11.0+cull3 (Tesla T4)




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

%{m Sin archivos seleccionados 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] 1 !pwd

/content/yolov5s

import zipfile

import io
3 data = zipfile.ZipFile(io.BytesIO(uploaded[ 'dataset clasificadorGH.zip']),
4 data.extractall()

llustracion 8: Instalacion de la arquitectura YOLOV5
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2 !python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 158 --data /content/ ta/custom.yaml --weights yolov5x.pt --cache

train: weights=yolov5x.pt, cfg=, data= /content/yolovS/data/custom.yaml hyp= data/hyps/hyp scratch low. yaml epochs 150, batch_size=16, imgsz=640, rect=False, r¢
github: A YOLOv5 is out of date by 1 commit. Use “git pull” or “git clone 5° to update.
YOLOVS # v6.1-277-gfdc9d91 Python-3.7.13 torch-1.11.8+cull3 CUDA:@ (Tesla T4, 15116Mi

hyperparameters: 1r6=0.01, 1rf=0.01, momentum=0.937, weight decay=0.0005, warmup_epochs=3.0, warmup_momentum=0.8, warmup_bias_ 1lr=0.1, box=0.085, cls=0.5, cls pw
Weights & Biases: run "pip install wandb®' to automatically track and visual runs (RECOMMENDED)

TensorBoard: Start wlth tensorboard - logdlr runs/train’, view at htt 0S

Downloading ht £ f to /root/.config/Ultralytics/Arial.ttf.

100% 755k/755k [66 96(00 66 129MB/S]

Downloading ht L s E VO [re] {downloa ) bt to yolovSx.pt..

100% 166M/166M [ .26<0

Overriding model.yaml nc=80 with nc=2

] params module arguments

1 8800 models.common.Conv [3, 86, 6, 2, 2]

1 115520 models.common.Conv [806, 166, 3, 2]

4 309120 models.common.C3 [160, 160, 4]

1 461440 models.common.Conv [16@, 328, 3, 2]

8 2259200 models.common.C3 [320, 328, 8]

1 1844480 models.common.Conv [320, 640, 3, 2]

2 13125120 models.common.C3 [6406, 640, 12]

1 7375360 models.common.Conv [640, 1280, 3, 2]

4 19676160 models.common.C3 [1280, 1280, 4]

1 49099840 models.common.SPPF [1280, 1286, 5]

1 820480 models.common.Conv [1280, 640, 1, 1]

1 @ torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, ‘nearest’]
1
4
1
1
1
4
1
1
4
i
1
4

e
1
2
£
a
5
6
7
8
9

B
NR O

© models.common.Concat [1]
5332480 models.common.C3 [1280, 640, 4, False]
205440 models.common.Conv [640, 320, 1, 1]
© torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, ‘nearest’]
© models.common.Concat [1]
133504© models.common.C3 [640, 320, False]
922249 models.common.Conv [320, 320,
© models.common.Concat [1]
4922880 models.common.C3 [640, 640,
3687680 models.common.Conv [640, 640,
22 10] © models.common.Concat [1]
23 -1 19676160 models.common.C3 [1280, 1280, 4, False]
24 [17, 20, 23] 1 47103 models.yolo.Detect [2, [[1e, 13, 16, 3O, 33, 23], [30, 61, 62, 45, 59, 119], [116, 90, 156, 198, 373,
Model summary: 567 layers, 86224543 parameters, 86224543 gradients, 204.6 GFLOPs

NN R R R R R
POOLONGO VAW

llustracion 9: Proceso de entrenamiento
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tpython train.py img ©ae batch 16 epochs 150 data /content/yolovs/data/custom.yaml weights yolovSx.pt cache

lbumentations: version 1.0.3 required by YOLOVS, but version ©.1.12 is currently installed
Scanning ‘/content/dataset clasificadorGH/labels/train’ images and labels...201 found, © missing, © empty, © corru 100% 201/201 [00:00<00:00, 2260.061
New cache created: /content/dataset clasificadorGH/labels/train.cache
Caching images (©.1GB ram) 100% 201/201 [00:10<00:00, 19.40it/s]
Scanning ‘'/content/dataset clasificadorGH/labels/val' images and labels...100 found, © missing, © empty, © corrupt: 100% 100/100 [00:00<00:00, 1204.78it/s])
New cache ted /content/dataset _clasificadorGH/labels/val.cache
(©.1GE ram): 100X 100/100 [00:05<00:00, 17.15it/s]
Plotting labels to runs/train/exp/labels.jpg...

AutoAnchor: 3.83 anchors/target, 1.000 Best Possible Recall (BPR). Current anchors are a good fit to dataset &
Image sizes 640 train, 640 val

Using 2 dataloader workers

Logging results to runs/train/exp

Starting training for 15@ epochs...

Epoch gpu_mem box obj cls labels img_size
e/149 13.3G e.10e82 ©.63327 ©.02923 a1 640: 100X 13/13 [00:17<00:00, 1.37s/1t)
Class Images Labels P MAP@.S MAP@.S: .95: 100X 4/4 [00:02<00:00, 1.99it/s)
all 100 139 ©.00247 ©.00322 ©.000714

Epoch gpu_mem box obj cls label size
1/149 14.16 ©.09123 ©.03256 ©.02767 3 640: 100% 13/13 [00:14<00:00, 1.10s/it]
Class Images Labels P MAP@.5 MAP@.5:.95: 100X 4/4 [00:01<00:00, 2.18it/s]
all 100 139 ©.00299 ©.0209 ©.00437

Epu_mem box ob3j cls
14.16 0.08269 ©.03544 ©.02517 100% 13/13 [00:14<00:00, 1.11s/it]
Class Images Labels P MAP@.5 MAP@.5:.95: 100X 4/4 [00:01<00:00, 2.32it/s5]
all 100 139 ©.00368 784 @.8415 ©.88959

gpu_mem box obj cls img_size
14.1G ©.8e7557 ©.03165 ©.e2209 640: 100X 13/13 [00:14<00:00, 1.12s/71it)

llustracion 10: Precision, recuperacion y puntuacion mAP (Sun et al., 2021)
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metrics

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

VAR NS VA e R R A AL LS B

04 4

038 4

|

0024 | 1s4 | ool
T T T T T 1 ’_J—W—V_Yﬁ_r—r_'— T s T T T T T T T 1 T T T
60 80 100 120 140 0 40 60 80 100 120 140 20 40 60 80 100 120 140 100 120 140

run to d

train

train/box_loss train/cls_loss train/obj_loss
tag: train/box_loss tag: train/cls_loss tag: train/obj_loss

‘ ‘
‘
| \ 0.012 LS

8e3 4

%
\\

T T T T
20 40 60 80 100 120 140

T T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140

d

[
i
|
i
|
}
0

|
|
|
|
|
|

\
|
\
,’ T T T
0

20 40 60 100 120 140

llustracion 11: Estadisticas de auditoria y registro de resultados.
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llustracion 12: Dataset_classicacionGH Al informar los resultados obtenidos durante el entrenamiento, podemos comprobar la

precision de la deteccidn de grietas y agujeros clasificados por los indicadores O y 1.
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hueco OB husea 08

llustracién 13:Es el resultado de una red neuronal convolucional utilizada para detectar grietas y agujeros en estructuras de
carreteras como asfalto o pavimento de hormigon.
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llustracién 14: llustracion que muestra un cuadro de identificacion de grietas y agujeros en un pavimento asfaltico.
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1 !python detect.py --weights runs/train/exp/weights/best.pt --img 512 --conf 9.1

detect: wei
YOLOVS

Fusing laye
Model summa
image 1/30©
image 2/3@
image 3/30©
image 4/30
image 5/3©
image 6/3©
image 7/3©
image 8/3©
image 9/3©

image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image

Speed: ©.4ms pre-process,

1e/30
11/30
12/30
13/3e
i4/3e
i5/3e
16/30
17/30
18/3e
19/3e
20/30
21/3e
22/30
23/30
24/3e
25/30
26/30
27/3e
28/30
29/30
3e/30e

ghts=[ "runs/train/exp/weights/best.pt’],

rs...-
ry: 444 layers, 86180143 parameters, © gradients,
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_1.jpg:

/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 10.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_11.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_12.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_13.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_14.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_15.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_16.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_17.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_18.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_19.jpg:
/content/dataset clasificadorGH/test/images/test 2.jpg:

/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 20.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_21.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 22.jpg:
/content/dataset clasificadorGH/test/images/test 23.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 24.7jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_25.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 26.jpg:
/content/dataset clasificadorGH/test/images/test_27.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 28.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_29.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 3.jpg:

/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 30.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 4.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_5.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test _6.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test 7.jpg:
/content/dataset clasificadorGH/test/images/test 8.jpg:
/content/dataset_clasificadorGH/test/images/test_9.jpg:
37.7ms inference, ©.8ms NMS per image at

Results saved to runs/detect/exp2

llustracién 15: llustracion que muestra un cuadro de identificacion de grietas y agujeros en un pavimento asféltico.

203.8 GFLOPs
512x288 2 grietas,

512x288
288x512
288x512
512x288
512x288
512x288
512x288
512x288

512x288 1 hueco,
512x288 1 hueco,
512x288 1 grieta,
512x288
288x512
352x512
288x512
32©ex512
352x512
320x512
288x512
384x512
512x512
288x512 1 hueco,
384x512 Done.

288x512
512x288
288x512
288x512
288x512
512x288

shape (1,

1
1
1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1
1

hueco,
hueco,
hueco,
hueco,
hueco,
hueco,
hueco,
hueco,

source=/content/dataset clasificadorGH/test/images,

v6.1-277-gfdc9d91 Python-3.7.13 torch-1.11.€+cull3 CUDA:© (Tesla T4, 15116MiB)

1 hueco, Done.
Done. (©.0846s)
Done. (©.850s)
Done. (©.849s)
Done. (©.846s)
Done. (©.846s)
Done. (©.846s)
Done. (©.846s)
Done. (©.0846s)

Done.
Done.

1 hueco, Done.
Done. (©.049s)
Done. (©.047s)
Done. (©.044s)
1 hueco, Done.
Done. (©.036s)
1 hueco, Done.
Done. (©.029s)
Done. (©.029s)
1 hueco, Done.
Done.
(0.0245)
hueco, Done.
hueco, Done.
grieta, Done.
grieta,
hueco,
hueco,
3505225

Done.
Done.
512)

1 hueco,

1 hueco,

(©.046s)
(e.046s)
Done.
(e.e46s)

(e.e44s)

(©.929s)

(©.928s)
(@.924s)

(©.0824s)
(©.823s)
(©.028s)
Done.
(©.824s)
(8.8235)

--source /content/dataset clasificadorGH/

(e.e46s)

(©.046s)

(©.924s)

data=data/coco128.ya
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llustracién 16: Lugar de prueba de estudios de captura de imagenes con el teléfono inteligente

Fuente: Elaboracion propia
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XI90MI3I

e Procesador: MediaTek Helio G99 Ultra

Camara frontal: 16 MP
Almacenamiento: 256 GB
Memoria RAM: 8 GB

Bateria y carga: De larga duracion 5000 mAh | Carga Turbo de 67W | Carga de O a
50% en 15 min. Aprox.

e Sensores: Sensor lateral de huellas dactilares y desbloqueo facial por IA
e Resistencia al agua y salpicaduras: 1P54

llustracion 17: Captura de imagenes con el teléfono inteligente
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m Tipo de pavimentos vy clasificacién por defecto

80 o
60
40 34 57
30
20 43
10 20 24
: - m u B
0 L1 —
Cemento Asfaltado Cemento Asfaltado Cemento Asfaltado Cemento Asfaltado
Grieta transversal Grieta longitudinal Grieta de cocodrilo Cubierta de pozo
Tabla 7: Registro estadistico de imagenes de pavimentos en el distrito de Socabaya
Tabla 8: Ficha de registro de las caracteristicas de las clases de grietas y huecos
) ) Tamafio real Redimensién 3
Tipo Tipo Numero Total
Clase Defecto ) . ., Formato S
de pavimento de inspeccion deimagenes | porclase
Anchura | Altura| Anchura | Altura
Grieta Cemento Teléfono xiaomi ipg 4160 3120 1920 1080 52
transversal Asfaltado Teléfono xiaomi ipg 4160 3120 1920 1080 12
Grieta Grieta Cemento Teléfono xiaomi ipg 4160 3120 1920 1080 34 150
longitudinal Asfaltado Teléfono xiaomi ipg 4160 | 3120 1920 1080 8
Grieta de Cemento Teléfono xiaomi ipg 4160 3120 1920 1080 20
cocodrilo Asfaltado Teléfono xiaomi ipg 4160 3120 1920 1080 24
Hueco Cubiertade Cemento Teléfono xiaomi ipg 4160 3120 1920 1080 43 100
pozo Asfaltado Teléfono xiaomi Jole] 4160 3120 1920 1080 57

Fuente. Elaboracion propia
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grieta_1 B gricta_1

grieta_131 B gricta_17

grieta_132 B gricta_1
B oricta_1
B gricta_1
B grieta_1
B gricta_1
B gricta_12
E grieta_181
B oricta_12
E grieta_T
B gricta_124
E grieta_185
B gricta_1
E grieta_T
B gricta_1
B gricta_129
B gricta_1
B gricta_191
B gricta_1
B oricta_192
B gricta_1
B oricta_1

grieta_1 grieta_44 grieta_216 grieta_ grieta_

grieta_2 grieta_45 grieta_217 grieta_ grieta_

"]

grieta_ grieta_. grieta_. grieta_ grieta_

%]
L=

grieta_4 grieta_47 grieta_. gri ieta_.

grieta_5 grieta_. grieta_. grieta_

grieta_& grieta_. grieta_. grieta_.

1
M=
=)+

grieta_ grieta_ grieta_. grieta_

a

grieta_: grieta_51

@
£
£
1]
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RS N T (ST L B ¥ )

B
m

grieta_! grieta_52 grieta_. grieta_

L
=11

grieta_10 grieta_ grieta_. grieta_.

grieta_171 grieta_

1

grieta_.

kA I A= T . B A I Y
d O =]

SV ST Y]
-

grieta_12

a
2
£
o

eta_.

grieta_55
= grieta_56 griet S

grieta_14 = grieta_1 grieta_. grieta_

grieta_15 grieta_| grieta_1 grieta grieta_.

grieta_16 grieta_ grieta_102 grieta_. grieta_274 grieta_.

grieta_17 grieta_ grieta_1 grieta grieta_275 grieta_

grieta_1 grieta_61 grieta_1 grieta_. grieta_ grieta_

grieta_1 grieta_B2 grieta_10 griet

o
[T T T I 8y T KT T X T T 5 T T (T VI )

grieta_. gri

grieta_20 grieta_

grieta_&4

grieta_106 grieta_. grieta_

grieta_21 grieta_107 grieta_. grieta_279

grieta_22 grieta_65 grieta_1 grieta_. grieta_

¥
A

grieta_23 grieta_&6 grieta_10 grieta grieta_28

un

grieta_24 grieta_6 grieta_110 grieta_ grieta_282

40
grieta_241

[ I

grieta_25 grieta_ grieta_111 grieta_. grieta_.

fopd g
=~

grieta_26 grieta_ grieta_112

grieta_27 grieta_ grieta_113

grieta_114

grieta_242
E grieta_20
B oricta_

E grieta_.

B gricta_20
E grieta_20
B oricta_

E grieta_.

B gricta_20
B gricta_

B oricta_

B gricta_210
B gricta_211
B oricta_212
B gricta_212
B oricta_214
B gricta_215

grieta grieta_71 grieta_2
grieta_244

grieta_245

gneta_286

2F
grieta_29 grieta_ grieta_115 grieta_.

grieta_ grieta_ grieta_116&
eta_117

eta_118

grieta_31 grieta_ grieta_246

grieta_32 grieta_

o
3
f
]

&

grieta_ grieta_ grieta_119 gri grieta_420

grie
grie

grieta_34 grieta_ grieta_120

grieta_ grieta_ grieta_121 grieta_

grieta_ grieta_ grieta_122 grieta_

grieta_ grieta_ grieta_123

grieta_124

grieta_. grieta_ grieta_

grieta_ grieta_. griet

o
|5 A T L o N o T A% I L A S I

grieta_. grieta_

grieta_ grieta_82 grieta_125 grieta_. grieta_. grieta_340

grieta_4( grieta_. grieta_126 grieta_. grieta_249 grieta_34

grieta_41 grieta_. grieta_127 grieta_. grieta_ grieta_34

grieta_42 grieta_. grieta_128 grieta_. grieta grieta_.

]

grieta_43 grieta_ grieta_129 grieta grieta_34.
g g g g g

llustracion 18: Asignacion de nombre a las imagenes capturadas
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llustracién 19: Diagrama de flujo para el disefio del aplicativo denominado
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llustracion 20: Diagrama de clases, representa la visualizacion de las funciones y clases implementadas en el aplicativo
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Lik

llustracion 21: Diagrama de paguetes
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llustracién 22: Arquitectura para el desarrollo del sistema inteligente
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PrototipolGHyzg

datat
GHLv

Im,

» Run = pyth i n roble Terminal  ©

llustracion 23: Escritura de codigo de los modulos denominados login.py, ventana_principal.py

CRLF

UTF-8
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aplicarMode

B Terminal ©

llustracion 24: Escritura de codigo de los médulos denominados camara.py, Detect.py
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File Edit View Navigate Code Refactor Run Tools Git Window Help PrototipolGHyzg - IGHYZG_analizar_image.py -
PrototipolGHyzg ) g IGHYZG_analizar_image.py IGHYZG_login v | P 2% Gt ¥ v 2 0O
[ Project v — 1% IGHYZG_login.py % IGHYZG_ventana_principal.py % IGHYZG_camara.py % Detect.py % IGHYZG_analizar_image.py
v M PrototipolGHyzg D:\TE 2 from o ort getcwd A3 A3
> I dataset_clasificadorGH
i GH_virtual_env.

I Project

PyQt5.QtGui import QFont, QIcon,

v Il Imagenes >
PyQt5.QtCore i

# icono.png
# yzg_camara_lA.png
# yzg casapng y ! s QCameraViewfinder, QVideoWidget
y2g_ico_gitpng 7 QMainWindow, QPushButtoi
# yzg_ico_rednn.png
# yzg_icono_lA.png
# yzg_icono_usuario.png
yzg_imagen_Dl.png
@ yzg_logo.png
y29_logo_46x46.png
# yzg_logo_huella.png
yzg_logo_principal.svg
# yzg_red_activo.png
y2q_red_inactivo.png
@ yzg_reloj.png
> I Imagenes_capturadas
S e i super (iniciarVentanaImagen, sel (*args, **kwargs)

$ Commit

F Pull Requests

t cv2

rt numg

f, *args, *xkwargs):

i custom.yaml
% datajson
% Detect.py
i) detectarGH.pt
£, Estilos_yzugui.qre
# IGHYZG-Imagen.jpg
% |GHYZG_analizar_image.py
% IGHYZG_camara.py
% IGHYZG_login.py .move (600,400)
% IGHYZG_ventana_principal.py
Ul_Estilos.css

.setWindowFlags(Qt.FramelessWindowHint | Qt.MSWindowsFixedSizeDialogHint)
.setStyleSheet("QMainWindo ind r ( 2163)53")
.setFixedSize(600, 300)

& UL Estilos yzugui.gss
> Il External Libraries
P® Scratches and Consoles

= QFrame(self)

G
frameIMG.setFrameShape(QFrame.NoFrame)

iniciarVentanalmagen  aplicarModelo) » except

D:\anaconda3\envs\deteccion\python.exe D:/TESIS-CLASIFICADOR/PrototipoIGHyzg/IGHYZG login.py

Structure

Process finished with exit code @

P Git P Run £ Python Packages TODO % Python Console  © Problems  BM Terminal  © Services
69:16 CRLF UTF-8 4spaces Python 3.9 (deteccion) P master
l

llustracion 25: Escritura de codigo de los médulos denominados analizar_image.py



llustracién 26: Listado de librerias instaladas para el funcionamiento del aplicativo
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LOGIN

Hola mundol
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llustracion 27: Interfaz de validacion de usuario
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llustracion 28: Modulo principal del proyecto
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llustracién 30: Modulo incorporado con git, para listar, configurar archivos del sistema.
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B Detector de grietas

EL PORVENIR

o
% Piscina-L:onceos 9 ¥
2 Y-Ccalas 3
o
L
AH 24 a2 o)
DE JUNIO o ?}’
™’y Contamana 0 s
aove! BARTOLOME
‘ HERRERA
& SAN MARTIN
$ DE SOCABAYA @
jid gt
Talat?

Velasco

clupsp M %

RABAJO k

2] : 4
% EL EDEN &
i DE LARA VILLA EL-GOLF ¥

Basadre

Darque T;-*ﬁwv 0n &

llustracién 31: Modulo de activacién IA detectando grieta con una precision de 0.86.
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llustracion 32: Médulo de activacion 1A detectando hueco con una precision de 0.56.
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Valores reales

Binario

Tabla 9: Matriz de confusién

| b
o8 = - o5
|
os os
3 &
o o
0z 0z
. °
° oz oa oe os ° oz oe os o
Caracteristica operativa del receptor Caracteristica operativa del receptor
de la dimensidon grieta de la dimension hueco
ROC w= Re=st

e

Tabla 10: Caracteristica Operativa del Recepto (ROC) general de las

dimensiones de grietas y huecos
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Pt St Hsees va s

=1 B
1 | /—LJL"L; |

Método de curva para Curvas correctas para
identificacion de grietas detectar diferencias en las
en receptores de sefiales caracteristicas operativas del
de conftrol. receptor.

Tabla 11: Curva ROC para mediciones de grietas y huecos

PR Curve vs Rest

0.6

Precison

0.2

Recall

Tabla 12: Precision de la curva del ROC bajo la sensibilidad o recall
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Automation Rate Analysis

1
0.8
06
0.4
0.2

m— ACCUracy

w= Threshold
0

0 0.2 04 06 0.8
Automation Rate

Tabla 13: Indicador del Accuracy
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SOLICITUD DE AUTORIZACION PARA REALIZAR UNA INVESTIGACION EN LA
MUNICIPALIDAD DISTRITAL DE SOCABAYA

Asunto: Solicitud de Autorizacion para Realizar una Investigacion

Juan Roberto Mufioz Pinto
Alcalde distrital de Socabaya

Municipalidad distrital de Socabaya

Reciba un cordial saludo. Me dirijo a usted en calidad de estudiante del Programa
de Titulacion de la UCV, donde actualmente desarrollo mi proyecto de investigacion
como partede los requisitos necesarios para obtener mi titulo de Ingeniero de
sistemas.

El propédsito de mi comunicacion es solicitar su autorizacion para llevar a cabo una
investigacion en el ambito de una Aplicacion de Deep Learning para la deteccion de
anomalias en pavimento en una zona del distrito de “Socabaya”, Arequipa 2023. En
la municipalidad distrital de Socabaya. Mi investigacion tiene como identificar y
evaluar el estado de los pavimentos y se llevara a cabo de acuerdo con los mas altos
estandares éticos y profesionales.

En este sentido, la colaboracién de su organizacion seria de gran valor para mi
proyecto, yaque se utilizara imagenes referenciales de algunas calles principales del
distrito de Socabaya. Estoy comprometido/a a minimizar cualquier inconveniente y a
garantizarque la investigacion no interfiera con las actividades regulares de su
organizacion. Ademas, cualquier dato o informacién confidencial que pueda surgir
durante la investigacién serd tratado con la debida confidencialidad y no sera
divulgado sin su consentimiento explicito.

Aprecio sinceramente su consideracion de esta solicitud y estoy a su disposicion para
discutir cualquier aspecto de la investigacion en detalle. Espero con interés la
posibilidad de colaborar con su organizacion y de contribuir al avance del
conocimiento cientifico en este campo.

Agradezco de antemano su atencion y respuesta a esta solicitud.

P

José?Fz)dolfo Chino Mestas
DNI: 74999291
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ARTA DE PRESENTACION

Sefior: Edwar Abril Saire Peralta
Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Nos es muy grato comunicarnos con usted para expresarle nuestros saludos y
asi mismo, hacer de su conocimiento que, siendo estudiante de Ingenieria de
sistemas de la UCV, en la sede Ate Vitarte, requerimos validar los instrumentos
con los cuales recogeremos la informacion necesaria para poder desarrollar
nuestra investigacion y con la cual optaremos el grado de Ingeniero.

El titulo nombre de nuestro proyecto de investigacién es Aplicacion de Deep
Learning para la deteccion de anomalias en pavimento en una zona del distrito
de “Socabaya”, 2024. y su efecto en la productividad es en la municipalidad de
Socabaya siendo imprescindible contar con la aprobacion de docentes
especializados para poder aplicar los instrumentos en mencion, hemos
considerado conveniente recurrir a usted, ante su connotada experiencia en
temas educativos y/o investigacion educativa.

El expediente de validacion, que le hacemos llegar contiene:

- Carta de presentacion.

- Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.

- Matriz de operacionalizacion de las variables.

- Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

Expresandole nuestros sentimientos de respeto y consideracién nos
despedimos de usted, no sin antes agradecerle por la atencién que dispense a

la presente.

Atentamente.
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DEFINICION CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES Y OPERACIONALIZACION

Variable y operacionalizacion

Variable independiente: Aplicacion mavil utilizando técnicas de Deep Learning
De otra manera, Huang et al. (2023) describen que el aprendizaje profundo (Deep
Learning) es un enfoque dentro del campo de la inteligencia artificial que se basa en
redes neuronales artificiales con mdultiples capas para procesar datos y aprender
patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al procesar
informacion en capas sucesivas, extrayendo caracteristicas complejas a medida que
avanzan.

Variable de estudio Independiente:

Aplicacién movil utilizando técnicas de Deep Learning.
Definicion conceptual:

Huang et al. (2023) describen que Deep Learning es un enfoque dentro del campo de
la inteligencia artificial que se basa en redes neuronales artificiales con mdultiples
capas para procesar datos y aprender patrones.

Definicién operacional:

La deteccion y gestién de estas anomalias es de vital importancia para garantizar la
seguridad vial y prolongar la vida util de las infraestructuras pavimentadas. En este
sentido, la aplicaciéon mévil desarrollada con técnicas de Deep Learning se convierte
en una herramienta esencial.

Variable dependiente: Anomalias en pavimento

Por otra parte, Martinez et al. (2023) Las anomalias de pavimento se refieren a
dafios, irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de
carreteras, calles o areas pavimentadas. Estas anomalias pueden incluir grietas,
baches, hundimientos, desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas
condiciones anémalas pueden ser causadas por factores como el tréfico vehicular
intenso, cambios climaticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de

disefio. Detectar y reparar estas anomalias es crucial para mantener la seguridad
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vial y la durabilidad de las infraestructuras pavimentadas.
Variable de estudio Dependiente: Anomalias en Pavimento

Definicion conceptual: Por otra parte, Martinez et al. (2023) las anomalias de
pavimento se refieren a dafos, irregularidades o problemas inusuales que ocurren en
superficies de carreteras, calles o areas pavimentadas. Estas anomalias pueden
incluir grietas, baches, hundimientos, desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de
deterioro.

Definicion operacional:

En términos concretos, se trata de dafos, irregularidades o situaciones inusuales
que pueden afectar a carreteras, calles u otras areas pavimentadas. Esta categoria
abarca una variedad de condiciones anémalas, como grietas, baches, hundimientos,

fisuras y desgaste excesivo, entre otros.
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MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

: Escala
Variables de L, L, : . - .
estudio Definicion conceptual Definicion operacional Dimension Indicadores | de o
medicién
. La deteccion estion de estas
Huang et al. (2023) describen anomalias es )cllegvital Importancia
Independiente: | que Deep Learning es un , mporta
R para garantizar la seguridad vial y
Aplicacion enfoque dentro del campode la rolonaar la vida atil de las
movil utilizando | inteligencia artificial que se P g :
L infraestructuras pavimentadas. En
técnicas de | basa en redes neuronales este sentido. la aplicacion movil
Deep Learning | artificiales con mdltiples capas ’ api
desarrollada con técnicas de Deep
para procesar datos y aprender . .
atrones Learnln_g Se convierte en una
P ' herramienta esencial.
Medicion y
Por otra parte, Martinez et al. deteccion de Raz6N
(2023) las anomalias de | En términos concretos, se trata de | grietas en
pavimento se refieren a dafios, | dafios, irregularidades o situaciones | pavimento
irregularidades o problemas | inusuales que pueden afectar a | Mediciony
Dependiente: inusuales que ocurren en | carreteras, calles u otras Aareas | deteccion de | Precision
Anomalias en | superficies de carreteras,calles | pavimentadas. Esta  categoria | desprendimiento | Recall
Pavimento 0 areas pavimentadas. Estas | abarca una variedad de condiciones | de agregadosen | F1
anomalias  pueden incluir | anémalas, como grietas, baches, | pavimento
grietas, baches, hundimientos, | hundimientos, fisuras y desgaste | Medicion y
desgaste excesivo, fisuras y | excesivo, entre otros. deteccion de piel Razoén

otros tipos de deterioro.

de cocodrilo en
pavimento

Fuente: elaboracion propia
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CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL CONTENDO

Ne DIMENSIONES / items Pertinencial| Relevancia Claridad3 Sugerenci
2 as
INDICADOR: Calcular la precisién Si N Si No Si No
o
1 TP
Precision = X X X
TP + FP
INDICADOR: Determinar el puntaje Si N Si No Si No
o
2
. TP
2(P+Fxprecision)F1= T N X X X
TP + precision
TP + FEN

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Hay suficiencia

Opinion de aplicabilidad:  Aplicable [v/]  Aplicable después de corregir | ] No aplicable[ ]Apellidos y nombres del
juez validador
. Dr. Edwar Abril Saire Peralta

DNI: 40118809
31 Octubre del 2023

CIP: 142786
Especialidad del validador:

Ingeniero Sistemas

IPertinencia:El item corresponde al concepto tedrico formulado. p B8 g
. , . . .. e Vi el
2Relevancia: 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
Firma del Experto Informante

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimensién
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CARTA DE PRESENTACION

Sefior: Marco Antonio Vasquez Pauca

Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE
EXPERTO.
Nos es muy grato comunicarnos con usted para expresarle nuestros saludos y
asi mismo, hacer de su conocimiento que, siendo estudiante de Ingenieria de
sistemas de la UCV, en la sede Ate Vitarte, requerimos validar los instrumentos
con los cuales recogeremos la informacion necesaria para poder desarrollar
nuestra investigacion y con la cual optaremos el grado de Ingeniero.
El titulo nombre de nuestro proyecto de investigacion es Aplicacién de Deep
Learning para la deteccion de anomalias en pavimento en una zona del distrito
de “Socabaya”, 2024. y su efecto en la productividad es en la municipalidad de
Socabaya siendo imprescindible contar con la aprobacion de docentes
especializados para poder aplicar los instrumentos en mencion, hemos
considerado conveniente recurrir a usted, ante su connotada experiencia en
temas educativos y/o investigacion educativa.
El expediente de validacion, que le hacemos llegar contiene:

Carta de presentacion.

Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.

Matriz de operacionalizaciéon de las variables.

Certificado de validez de contenido de los instrumentos.
Expresandole nuestros sentimientos de respeto y consideracion nos despedimos
de usted, no sin antes agradecerle por la atencion que dispense a la presente.
Atentamente.
DEFINICION CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES Y OPERACIONALIZACION
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Variable y operacionalizacion

Variable independiente: Aplicacion movil utilizando técnicas de Deep Learning

De otra manera, Huang et al. (2023) describen que el aprendizaje profundo (Deep
Learning) es un enfoque dentro del campo de la inteligencia artificial que se basa en
redes neuronales artificiales con mdltiples capas para procesar datos y aprender
patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al procesar
informacion en capas sucesivas, extrayendo caracteristicas complejas a medida que
avanzan.

Variable de estudio

Independiente:

Aplicacion mavil utilizando técnicas de Deep Learning.

Definicion conceptual:

Huang et al. (2023) describen que Deep Learning es un enfoque dentro del campo de
la inteligencia artificial que se basa en redes neuronales artificiales con multiples capas
para procesar datos y aprender patrones.

Definicion operacional:

La deteccion y gestion de estas anomalias es de vital importancia para garantizar la
seguridad vial y prolongar la vida util de las infraestructuras pavimentadas. En este
sentido, la aplicaciéon maovil desarrollada con técnicas de Deep Learning se convierte
en una herramienta esencial.

Variable dependiente: Anomalias en pavimento

Por otra parte, Martinez et al. (2023) Las anomalias de pavimento se refieren a dafos,
irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles
0 areas pavimentadas. Estas anomalias pueden incluir grietas, baches, hundimientos,
desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas condiciones anémalas
pueden ser causadas por factores como el trafico vehicular intenso, cambios
climaticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de disefio. Detectar y reparar
estas anomalias es crucial para mantener la seguridad vial y la durabilidad de las
infraestructuras pavimentadas.

Variable de estudio
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Dependiente:

Anomalias en Pavimento

Definicién conceptual:

Por otra parte, Martinez et al. (2023) las anomalias de pavimento se refieren a dafos,
irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles
0 &reas pavimentadas. Estas anomalias pueden incluir grietas, baches, hundimientos,
desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro.

Definicion operacional:

En términos concretos, se trata de dafios, irregularidades o situaciones inusuales que
pueden afectar a carreteras, calles u otras areas pavimentadas. Esta categoria abarca
una variedad de condiciones an6malas, como grietas, baches, hundimientos, fisuras y

desgaste excesivo, entre otros.
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MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

: Escala
Variables de L, L, , . - .
estudio Definicion conceptual Definicion operacional Dimension Indicadores | de
medicion
. La deteccion estion de estas
Huang et al. (2023) describen ; y gestion i
. ) : anomalias es de vital importancia
Independiente: | que Deep Learning es un ) ; )
S para garantizar la seguridad vial y
Aplicacion enfoque dentro del campo de la . e
A N . gy prolongar la vida util de las
movil utilizando | inteligencia artificial que se |: .
L infraestructuras pavimentadas. En
técnicas de | basa en redes neuronales : o L
. i este sentido, la aplicacion movil
Deep Learning | artificiales con multiples capas B
desarrollada con técnicas de Deep
para procesar datos y aprender . :
Learning se convierte en una
patrones. , .
herramienta esencial.
Medicion y
Por otra parte, Martinez et al. deteccion de Raz6
: i : azon
(2023) las anomalias de | En términos concretos, se trata de | grietas en
pavimento se refieren a dafios, | dafios, irregularidades o situaciones | pavimento
irregularidades o problemas | inusuales que pueden afectar a | Medicidén y
Dependiente: | inusuales que ocurren en | carreteras, calles u otras areas | deteccion de | Precision
Anomalias en | superficies de carreteras, calles | pavimentadas.  Esta  categoria | desprendimiento | Recall
Pavimento 0 areas pavimentadas. Estas | abarca una variedad de condiciones | de agregados en | F1
anomalias  pueden incluir | anbmalas, como grietas, baches, | pavimento
grietas, baches, hundimientos, | hundimientos, fisuras y desgaste | Medicién y
desgaste excesivo, fisuras y | excesivo, entre otros. deteccion de piel Razén
otros tipos de deterioro. de cocodrilo en
pavimento

Fuente: elaboracion propia
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CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL CONTENDO

N° DIMENSIONES / items Pertinencia1l Relevancia2 Claridad3 Sugerencias
INDICADOR: Calcular la precision Si No Si No Si No
1 TP
Precision=— X X X
TP +FP
INDICADOR: Determinar el puntaje Si No Si No Si No
2
TP
2(P+F «precision)F1= T N X X X
TP + precision
TP+FN

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Hay suficiencia

Opinion de aplicabilidad:  Aplicable [v/] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [
Apellidos y nombres del juez validador: Marco Antonio Vasquez Pauca

DNI: 41251368

CIP: 182790

Especialidad del validador: ING. SISTEMAS E INFORMATICA

Pertinencia:El item corresponde al concepto tedrico formulado.
2Relevancia: 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

]

31 de Octubre del 2023

Firma del Experto Informante
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CARTA DE PRESENTACION

Sefor: ALARCON CAJAS, YOHAN ROY

Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE
EXPERTO.
Nos es muy grato comunicarnos con usted para expresarle nuestros saludos y
asi mismo, hacer de su conocimiento que, siendo estudiante de Ingenieria de
sistemas de la UCV, en la sede Ate Vitarte, requerimos validar los instrumentos
con los cuales recogeremos la informacion necesaria para poder desarrollar
nuestra investigacion y con la cual optaremos el grado de Ingeniero.
El titulo nombre de nuestro proyecto de investigacion es Aplicacion de Deep
Learning para la deteccion de anomalias en pavimento en una zona del distrito
de “Socabaya”, 2024. y su efecto en la productividad es en la municipalidad de
Socabaya siendo imprescindible contar con la aprobacién de docentes
especializados para poder aplicar los instrumentos en mencion, hemos
considerado conveniente recurrir a usted, ante su connotada experiencia en
temas educativos y/o investigacion educativa.
El expediente de validacion, que le hacemos llegar contiene:

Carta de presentacion.

Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.

Matriz de operacionalizacion de las variables.

Certificado de validez de contenido de los instrumentos.
Expresandole nuestros sentimientos de respeto y consideracién nos despedimos
de usted, no sin antes agradecerle por la atencion que dispense a la presente.
Atentamente.
DEFINICION CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES Y OPERACIONALIZACION
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Variable y operacionalizacion

Variable independiente: Aplicacion mavil utilizando técnicas de Deep Learning

De otra manera, Huang et al. (2023) describen que el aprendizaje profundo (Deep
Learning) es un enfoque dentro del campo de la inteligencia artificial que se basa en
redes neuronales artificiales con mdultiples capas para procesar datos y aprender
patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al procesar
informacion en capas sucesivas, extrayendo caracteristicas complejas a medida que
avanzan.

Variable de estudio

Independiente:

Aplicacion mavil utilizando técnicas de Deep Learning.

Definicién conceptual:

Huang et al. (2023) describen que Deep Learning es un enfoque dentro del campo de
la inteligencia artificial que se basa en redes neuronales artificiales con multiples capas
para procesar datos y aprender patrones.

Definicion operacional:

La deteccion y gestion de estas anomalias es de vital importancia para garantizar la
seguridad vial y prolongar la vida util de las infraestructuras pavimentadas. En este
sentido, la aplicacién mavil desarrollada con técnicas de Deep Learning se convierte
en una herramienta esencial.

Variable dependiente: Anomalias en pavimento

Por otra parte, Martinez et al. (2023) Las anomalias de pavimento se refieren a dafos,
irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles
o0 &reas pavimentadas. Estas anomalias pueden incluir grietas, baches, hundimientos,
desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas condiciones anémalas
pueden ser causadas por factores como el trafico vehicular intenso, cambios
climaticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de disefio. Detectar y reparar
estas anomalias es crucial para mantener la seguridad vial y la durabilidad de las
infraestructuras pavimentadas.

Variable de estudio

Dependiente:
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Anomalias en Pavimento

Definicion conceptual:

Por otra parte, Martinez et al. (2023) las anomalias de pavimento se refieren a dafos,
irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles
0 areas pavimentadas. Estas anomalias pueden incluir grietas, baches, hundimientos,
desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro.

Definicion operacional:

En términos concretos, se trata de dafios, irregularidades o situaciones inusuales que
pueden afectar a carreteras, calles u otras areas pavimentadas. Esta categoria abarca
una variedad de condiciones andmalas, como grietas, baches, hundimientos, fisuras y

desgaste excesivo, entre otros.
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MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

. Escala
Variables de L L , . ., .
estudio Definicion conceptual Definicion operacional Dimension Indicadores | de
medicion
. La deteccion estion de estas
Huang et al. (2023) describen ; y gestion .
. _ : anomalias es de vital importancia
Independiente: | que Deep Learning es un . . )
S para garantizar la seguridad vial y
Aplicacion enfoque dentro del campo de la . o
A NNt . e prolongar la vida util de las
movil utilizando | inteligencia artificial que se |: .
L infraestructuras pavimentadas. En
técnicas de | basa en redes neuronales : o L
. - este sentido, la aplicacion movil
Deep Learning | artificiales con multiples capas L
desarrollada con técnicas de Deep
para procesar datos y aprender . :
Learning se convierte en una
patrones. ; .
herramienta esencial.
Medicion y
Por otra parte, Martinez et al. deteccion de Raz6
; o . azon
(2023) las anomalias de | En términos concretos, se trata de | grietas en
pavimento se refieren a dafios, | dafios, irregularidades o situaciones | pavimento
irregularidades o problemas | inusuales que pueden afectar a | Medicion y
Dependiente: inusuales que ocurren en | carreteras, calles u otras &reas | deteccién de | Precisiéon
Anomalias en | superficies de carreteras, calles | pavimentadas. Esta  categoria | desprendimiento | Recall
Pavimento 0 areas pavimentadas. Estas | abarca una variedad de condiciones | de agregados en | F1
anomalias  pueden incluir | anOmalas, como grietas, baches, | pavimento
grietas, baches, hundimientos, | hundimientos, fisuras y desgaste | Medicién y
desgaste excesivo, fisuras y | excesivo, entre otros. deteccion de piel Razén
otros tipos de deterioro. de cocodrilo en
pavimento

Fuente: elaboracion propia
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CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL CONTENDO

N° DIMENSIONES / items Pertinencial Relevancia2 Claridad3 Sugerencias
INDICADOR: Calcular la precision Si No Si No Si No
1 TP
Precision=— X X X
TP +FP
INDICADOR: Determinar el puntaje Si No Si No Si No
2
TP
2(P+F xprecision)F1= T N X X X
TP + precision
TP+FN

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Hay suficiencia

Opinién de aplicabilidad:  Aplicable [V'] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable[ ]

Apellidos y nombres del juez validador: ALARCON CAJAS, YOHAN ROY
DNI: 46189705

CIP: 182713
Especialidad del validador: ING. SISTEMAS Y COMPUTO /

Pertinencia:El item corresponde al concepto tedrico formulado. V.
2Relevancia: 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

Firr/na del Experto Informante
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ARTICULOS CIENTIFICO

APLICACION DE DEEF LEARNIG PARA LA DETECCION DE
ANOMALIAS EN PAVIMENTO EN LA PROINCIA DE AREQUIPA -
PERU.

CHING MESTAS JOSE RODOLFO (0009-00000-4198-29554)

INCHICSANA HUAMAN! PETER JUNIOR (0000-0002-2756-7635)
MARCO ANTONIO BARRIENTOS YNFANTE (0000-0001-8886-T267)

Resumen

La tesiz de investigacion desarrolla una aplicacion movil que wiiliza algortmos de
sprendizaje profundo pare analizar en tiempo rssl 185 imégenss v datos, con
objetivo de identificar y evaluar el estado de los pavimenios. Ante ello s& presenfa
el objetivo el cusl es identificar la, magnifud de la ejecucion de una aplicacion
utilizando técnicas Desp [ gaming intervienen en 15 deteccion de anomalias en s
pavimento las condicionss sdversas en carreteras y calles, como gristas y baches,
generan riesgos v cosfos de reparacion pars las sutoridadss locales. Ademas, la
inspeccion fradicional ez suhjstiva, pero el aprendizaje profunda permite detectar y
evaluar anomalias de manera precisa y eficiente a fraveés del analisis aufomatico
de imagenes y datos no invasivos. de un ds 185 Zonas del disfrito de Socabays de
Ia localidad de Arequipa- Peri. redactan gue, la deteccion precisa de problemas en
gl pavimenfo es esencial pare la segundad wial ¥y e mantenimiento de
infrasstfructuras wrbanas. aplicar estas técnicas pars identificar v describir
problemas en & pavimento, con e proposito de mejorar &l planeamiento ¥ &l
mantenimignto de las carreteras. sino fambign la seguridad y eficiencia de las

carreieras.

Falabras claves: sprendizaje profundo — inteligencia arificial — Deep Lgaming -
tecnologia — red neuranal.
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Abstract

The ressarch thesis develops 5 mobile application thaf uvsss deep learning
aigorithms to analyze images and dala in real fime, with the aim of identifving and
evaluating the condition of the pavements. Given this, the objective iz presented,
which ig fo identify the magnitude of the execulion of an spplication using Deep
Learning technigues invalved in the detection of anomalies In fhe pavement
adverse condifions on roads and streets, such as cracks and potholes, generats
risks and costs of reparation far local authorifies. Additionally, fradifional inspection
ig subjective, butf deep learning enables anomalies to be detecfed and evalusted
aocurately and efficiently through aulomalic analysis of non-invasive images and
data. from one of the areas of the Socabayg district of the fown of Arequips- Peru.
They writs that accurate detection of pavement problems is essential for road safety
and the maintenance of urban infrastructure. apply these techniques to identify and
describe pavement problems, with the purpose of improving road planning and

maintenance. buf alsn the safely and efficiency of the roads.

Keywords: deep learning — arfificial infelligence — Deep Leaming — technology —

neural nefwork.
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INTRODUGGION

A nivel global, segin, Shu ef al. (1) describen gue, las condiciones adversas en
carreferas y calles, como grietas y baches, generan riesgos ¥ cosfos de reparacion
para las auforidades locales. Ademas, la inspeccion tradicional es subjetiva, pero
gl aprendizaje profundo permite detectar v evaluar anomalias de mansra precisa y
eficiente 5 fravés del andlisis sutomstico de imégenss y datos no invasivos.

Ern el entorno nacional, para INEI (B) argumenta que, sn el estado de los pavimenios
¥ cameteras en Perd pusde variar debido a veros factores, como la falta de
mantenimiento, el clima adverso, el irafico infenso y la calidad de la consiruccion
infcial. Algunos departamentos mouesiran un aumento en &l mal estads ds los
pavimentos, coma Amazonas (13%) y Ancash (6.2%). En confraste, olros
departamenfos experimentan mejoras, como Cusco (171.3%), Apurimac (-5.9%), v
Arequipa {-4.5%). Varios departamentas enfrentan una disminucidan significativa en
la calidad de los pavimentos, como Huancavelica (-21.7%), Hwanuco [-22.3%),
Lorsto (-19.2%), San Martin (-28.4%), v Ucayali (-24.2%).

Se propone desarrollar una aplicacidn movil gue utiice algoritmos de aprendizaje
profunde para analizar en fiempo real imagenes y dafos, con el ohjefive de

identificar y evaluar el estado de los pavimenios.

Anfe silo, & pressnta la problematica general ;En qué magmitud la efscucion de
una aplicacion mdvil utiizando técnicas de Desp Lgaming imterviens en la

identfficacion de anomalias en pavimento del distnfo de “Socabaya®™ 20237

Justificacion tedrica, segin Qurssshiet! al (7) argumentan gue, &l uso de algorifmos
de aprendizaje profundo ha demosirado ser eficaz en interpretar datos complejos,
como imagenes y patrones, permitiendo una identificacion precisa y automatizada

del estado del pavimento. Esfos aigaritmos s& basan en modelos mateméticos y
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redes neuronales qgue pueden aprender ¥ mejorar con 1a experiencia, o gue es

esencial en el analisis de dafos de infrassiructura vial.

Justificacian operativa, asi mismo Quesshi ef al. (7] mencionsn que I3
implementacion de una aplicacion mowvil con algoritmos de aprendizaje profundo
para analizar pavimentos mejors considerablements Ja  inspeccidn y &l
mantenimiento de carrsteras. Actualments, evaluar &l estado de los pavimentos es
costoso y manual, ademas de levar mucho fiempo. La propuesta permitirs
inspecciones en tiempo real, agilizando ia foma de deciziones.

Justificacion Tecnoldgics, para Quresshi et al. (7) s centra en la capacidad de los
aigoritmos de aprendizajs profunds para procesar grandes canfidades de dafos
compleios de mansrs répida v preciza. La aplicacién mavil propuesta aprovechs
gsla capacidad y la combing con la capacidad de los dispositivos modsrmos para
caplurar datos en tiempo real.

El objetivo general es determinar en qué magnitud la sjecucion de una aplicacion
movil utilizanda Deep Leaming interviens en la identificacidn ds anomalias en
pavimenta de! distrifo de “Socsbaya® 2023; Del mismo modo los objetivos
especificos zon: (&) Determinar en gué magmitud la ejecucion de una aplicacion
movil utilizando Deep inferviene en la medicidn y dsteccion de griefas en pavimento
de una zona del distifo de Socabaya, 2023; (b) Determinar en qué magnitud la
siscucion de uns aplicacion movil wiiizando Deep interviens en la medicidn e
identificacion de desprendimisnto de agregados sn pavimento ds una zons del
distrifo de Socabaya, 2023; {c) Determinar en queé magnitud la ejecucion de una
aplicacion movil wtilizando Deep infervisne en la medicion y defeccion de pigl de

cocodrilo en pavimento de una zona dsl disinto ds Socabaya, 2023

METODOLOGIA

El tipo de investigacion 5 aplicads se enfoct sn &l desaraollo ds un sistema
infeligents utiizando Deep Legming para s deteccion y disgndstico de anomalias
del pavimento y &l enfogue es cuantitativa, son dos elementos fundamentales enla
investigacion cientifica, haciendo refersncia &l conjunto de pasos, fScnicas y
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hemramisntas utilizadas para la invesfigacién con &f propdsifo de obtener resulfados

v conclusiones validas y confiables.

Se implemento un disefio ds invesfigacidn pre expermental, enfoque basico en la
investigacion cienfifica que implica la manipulacién de una variabls independisnte
para obesnvar su efecta en una varable depsndisnte, sin la inclusion de un grupo
de confral. Es decir, no =& esfablece una comparacion directs enfre grupos, lo que

limita la capacidad de establecer relaciones causales solidas.

El esfudio del disefio pre experimental permitid verficar el comportamignto de un
antes y después de los indicadares.

Variable independionte: Aplicacion movil utilizando técnicas de Deep [gaming
Variahle dependiente: Anomalias en pavimento

Far o tanto, la poblacion del estudio consts de 250 fofografias fomadsas en las
principaies calles pavimentadas de San Martin de Socabaya, ubicado en ef Distrifo
de Socabays. Estas imagenes fueron capfuradas en cinco calles especificas que
estan pavimentadas con asfalfo en la mencionada zona.

Tabia 1.
Erincipales Calles de la zona de San Martin de Socabaya

Distancia en Cantidad

Distrito Zona Tipo Nombre Kilémetros e
Awv. Zan Martin 127 a0
Calle Oroya 074 50

Socabaya Sa;ﬁi’fb“;:fe Aw Unign 072 45
Calla Camyel 0.84 65
Calls Huancayo .66 40

MNota. Elaboracion propia.

La muesira en la presente investigecion fusron 280 fofografias gue se obiuvieron
desde un teléfono inteligente en & distrito de Socabaya siendo el punto focalizado

San Martin de Socabaya donde =& obfuvo los datos para la siguiente investigacion.
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Par o que, del resultado dsterminamas ¥ asignamas sl universo gue s aplicd en
la muestra de Ia presents investigacion siendo un fotal de 152 folografias capturas

& traves del feléfono inteligente de la zona de esfudio.

La unidad de analizis para fa investigacion fue pavimenfo de la zona del disfrito de

Sacabaya.

Paor ende, el muessires probabilistico del esfudio debido a que calcwlo la muesira
pare I8 zonas pavimentadas gue presenta anomalias de fipo de grietas, huecos y
piel de cocodrilo gue =e necesifts para el estudio a fravés de las folografiss
segmentadas 185 cuales seran tomadas de las principales calles pavimentadas de
la zana de San Martin de Socabays del distrifo de Socabays.

El esfudio se ufiizd fa técnica de observacion e insfrumento guis de observacion
para fomar nota de los resultados de los indicadores como como la precision, recall,
1.

+  Se Llevo 8 cabo lg seleccion de esfudio para deferminar la poblacidn para toma
de datos mediante imagenes para la construccién de la data set.

» Se procedid a etiguefar los datos, idenfificando éreas con anaomalias y
problemas en el pavimento.

»  Procesamisnto £ segmentacidn de imagsnes

v Se utilizo &f aprendizais profundo pars el desamrallo del modelo de deteccidn de
anomalias. Esfo implico la creacién y entrenamiento de la red neuronal
convolucinnal (CNN) que ansalizo las imagenes y resalfo las dress de inferés.
Durante el proceso de enirenamienfo, & modelo aprendid & a identificar
patrones azociados con diferentes tipos de anomalias en ef pavimento.

«  Posteriormente, se realizo la faze de validacion y ajuste fino del modelo
utilizando datos adicionales. Una vez gus el modela alcanzo un nivel adecuado
de precision y confiabilidad, =e integrd en una aplicacidn o plataforma que
permitio a fos sdminisfradorss de infrasstructuras y autoridsdes locales
supervisar & estado del pavimenfo y fomar medidas prevenfivas de
mantenimiento.

v Se desarrolio fa aplicacidn mawil
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RESULTADOS

Los resultados presents la informacion obtenida durante el procesa de aprandizaje
profunde, mostrando la caracterizacion y validacion de los conceplos.

Analisis descriptivo
Para el analisis descripfivo &5 importants mencionar fa zona de estudio donde s
recolectaron imagenes & fravés de teléfonos moviles, ya gue es similar al presente

estudio y fue elegida para ayudar a identificar grislas y agujeros.

Dataset clasificador

EQ
B0
&0
: -
o
wal

train best

ES5eriel B Columnal B Columna?
Conjunto de imégenes que represents 18 gaiasst

La parte "Train® contiene 200 fofografias duranfe el entrenamiento, 100
fotografias en s parte "Val" como dafos pars canfinmar sus sscrefas y fratar ds
haceria mas facll, v 30 fotografias tomadas como indicacian del fracaso ds la
prusba. Intentaremas analizar log resuifados de la muesira de entrenamiento, 1o
gue revelard la medicidn de la variable dependients y nos permitird obfener

nueva infarmacion.
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Anéalisis de las métricas del entrenamianto.

Se obfuvieron las méfricas del resulfado del desarrollo de enfrenamisnto de Iss
redes neurongles donde se aprecia a defalle fodos los indicadores como ia

precision, regall o sensibilidad, arrojando los equivalentes de puntuacian.
Con conocimientos de las métricas donde se wisugliza la grafica de las mAE e

cusl representa 1s medicion del efecto en los enfagues gue esfan stiguetadsas en
pixeles gjecutados en ef rendimiento. Esté ez una de las formas de segmentacian
seméantica es el méfodo mas comin para obfener la precision media de la media
representada por les iniciales (mAE). En lz primera grafica de la seleccion de
metricas, enconframos &l margen de la media al 0.5 mieniras que en la segunda
grafica e pusde ver I grafica estadisfica dsl margen dsf 0.5 al 0.95, a5/ coma la
precision y &l recusntro responsables de la recupsracion de informacion. Ademés.
las graficas de la perdida ocwrrida durante & procsso de opfimizacion se puds

visuslizar en la segunds fila.

Las imagenes agrupadas enls fila de validacion fvall  muesfran  los
resultados obltenidas durante & entrenamiento yia fila de la variable "x", que
representa el sesgo v el peso proparcionado porla red neuronal denfro de los

limites de las épocas indicadas. hasta 150

La mafriz que se muestrs en la figurs anterior represanta el conjunto de datos coma
porcentaje de respuests correctas, teniendo en cuenta ciertas caracteristicas y
criterios de elegibiidad, dividido por el corfe que permilio respuestas @ fas
preguntas formuladas. En una hipofesis que planfeo las siguientes preguntas:
sDsep [ saming permiticd detectar defecfos en el pavimento en Is zona el distrfo

de Socabays en el 20237 ¥ permite resultados positivas pars ls defeccidn de
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grietas v agujeros de aifa precisidn wtiizando fecnicas de aprendizaje profundo en

una arguifectura neuronal convolucional

En este zenfido, Iz funcidn de la matriz de confusidn jugo un papsl importante en
el desarollo de esta investigacion, debido a los argumentos denominados
negalivos v positives gue conducen & la unidn de operaciones logicas son valores
parametrizados en valares de 0 y1 que serdn usados por los log-los o perdida
lagaritmica. indicando =i valor de las efiguitas es 0 represents & I3 confianza
ohstantz s ez valor de T con aproximacion del 0.57 de probabilidad, sin embargo,

=l margen de error 58 encuenira en el punfo de corte del 0.5,
Andlisis del resultado de validacion de imagenes.

Can esfe fin, realizamos experimentos en un subconjunfo de 30 imégenes
de dataszet_clasificacioncH para evaluar el rendimiento de confianza vy

analizar lag medicianes oblenidas.

valido perdidos total
N porcentaje N porcentaje N porcentaje
dases 726 100.00% 0 0.00% 726 100.00%

Donads:

N = represents el nimero total de teracionss de imégenss & probar y validar y las
categorias que se perderan en el proceso. Clase = representa &l nimero de clase

5 (gristas ¥y huecos) encaniradas en N seccionss.
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Weca

Histograma de la defeccidn de fipos de clases (gristas v husco) en 30 imagenes,

dande:

Histograma de confianza obtenida de 30 verificacionss de imégenss fiens un valor
promedia superior al 50%, un fndice de 062 y Ia diferencia llega & 0,79 cuando se

repite 724 veces.
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Tipode Metrica resultado
Aocuracy 0E5T
ROC AUC Macoro Unidad 0543
ROC AUC Mioo Unidad oS9s
F1 - Soore Maoro Unidad OEEL
F1 - Score Mioro Unidad Q.BET
ROC AUCGRIETA 0.52
ROC AUC HUECO 0,91
Unidad de precision Grieta 0533
Unidad de precizion Hueco 77s
Fl-scoreGreta OE&T
F1 - Soore Hueoo O77E

Elaboracion propia

Del estudio de las respuestas de las pruebas realizadas se obiuvieron resuifados
de medicion similares, como gue la precision promedio del area fue de 0,93% v
0,77%, mienfras gue la fransparencia de las griefas alcanzd 0,.92% y 0.91% en
algunog lugares, y finalmenfe, algunas encontramas grietas llegas al 0,86%, vy en

algunos lugares legan &l 0,77%.
Desarrollo del Aplicativo

Después de enconirar nusvos conjuntos de datos gue podrian implementarse en
sisfemas inteligentes, continvamos disefiando v desarrolilando programas en &l
lenguaje de programacion Python, utiizando algunas de a5 bibliofecas descritas.
Utilice los métodas y procedimientos de este articulo para preparar el sisfema para
sy ueo con los indicadores y funciones, para obfener informacion sobre las
imagenes gue se muestran en las secciones 17 a 34 del Apéndice. Por io tanto, a
través de los pardmetros establecidos en la demosfracion, s obtuvieron

mediciones ufiizando los ajusfes en la malnz, dando como resuffado Ja
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identificacion de gristas v huecos en caminas estructurales como concrefo v grava

en el area de estudio.
Discusion

Log resulfados obtenidos fueron dptimos para la deteccion de gristas v surcos en
esfructuras viales como asfalio y concreto en el drea de estudio, principalmente en
las zonas dafisdes. Para ello se han implementado vearos procesos ulilizando
méfados de aprendizaje profundo v herramienfas fecnoldgicas. Por sjemplo, se
pueds ohssrvar gue algunos métodos fienden & capturar imagenss estaticas para
esfudiar I deteccion de gristas (Fan et ai. (2020)). 0,19 v 0,92, v la recuperacion
oscila entre 0,67 v 0,93 en F1 v 0,28 v 0,32 en F1 para imagenes con resoluciones
de TEBxT12, 991x462 v 371x462 pixeles. Los indicadores obfenidos de las obras

alcanzan los indicadores enfre (.32 como parte de la confiabilidad.
1920x 1080 Pixeles Resolucidn 0.85.

Las tareaz hafiadas se bhasan en rulas que se puedsn usar en esfructuras de
carreferas, incluidas las transacciones de pixeles de las estruciuras de cammeferas,
incluidas las transacciones de pixeles de pixeles. Identificar la brecha (entonces

otras personas). 2020), método wtiizado para desarmoliar este articulo.

La deteccion de gristas vy agujeros =e determind mediante aprendizajs prafundo
utiiizando un méfado de recapifacion de dafos de una aplicacion de fotografias para
telsfonos inteligentes implementado por Mzeda et al. (2018), gue arrojo resulfados
positives en la deteccion de grietas v seguieros en esta direccion del frafico. Se

lagraron las objetives ulilizados en esfe esfudio.
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CONCLUSIONES

El objstivao ds este estudio =& logrd mediante un méfodo ds investigacion profunda
para identificar grictas y baches en caminos de cemento o asfalfo en las viss
principales del distrito de Socabays en la civdad de Areguipa. Los errores que
ocurren en e construccion de carreteraz se idenfifican a través de un siztems
desarrollado bajo wna arguitecturs de red neuronal, gue analiza la ubicacion de
grietas y huecos ds maners sstable a fravés de imagenes recopiladas con telgéfonos

moviles.

Agimizmo, el calcula de los efectos y Iz deferminacian de las diferencias entrs sllos
sz determina mediante métodos de aprendizajs profunds basados en maodelos e
implementados en un sisfema inteligente que e pusde ver directamente medianie
una camars. Ademas, pars el segundo indicador de precision de grista, incluida la
sensihilidad v los gréficos, dsterminedo por las herramisntas ufiizadas en el

eztudio, s mostraran los mismaos indicadores en el proxima capituio.

Ademas, esfe esfudio utilizd el algoritmo YOLOVE, gue ez uno de los sistemas mas
oplimizados para detectar grietas y agujeros en asientos, ademas, fambién utilizd
gsfe modslo paras enfrenar wuns red newronal vy tuvo muchos resulfados_— En
concrefo, se podrian uiilizar capacidadss fuluras pars evaluar diferentes tipos de

grietas gque aparscen al tomar fotografias o mirar video.
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