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Resumen 

La tesis de investigación desarrolla una aplicación móvil que utiliza algoritmos de 

aprendizaje profundo para analizar en tiempo real las imágenes 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 ejecución de una aplicación utilizando técnicas 

Deep Learning intervienen en la detección de anomalías en el pavimento las 

condiciones adversas en carreteras y calles, como grietas y baches, generan riesgos 

y costos de reparación para las autoridades locales. Además, la inspección tradicional 

es subjetiva, pero el aprendizaje profundo permite detectar y evaluar anomalías de 

manera precisa y eficiente a través del análisis automático de imágenes y datos no 

invasivos. de un de las zonas del distrito de Socabaya de la localidad de Arequipa- 

Perú. redactan que, la detección 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 planificación y el mantenimiento de las carreteras. sino también la seguridad 

y eficiencia de las carreteras. 

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

tecnología, red neuronal.



xi 

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. INTRODUCCIÓN

A nivel mundial, según, Shu et al. (2022) describen que, las condiciones adversas en 

carreteras y calles, como grietas y baches, generan riesgos y costos de reparación 

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 sólida 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 línea, Nyirandayisabye et al. (2022) redactan que, la detección 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 situación preocupante en cuanto al estado de las vías de 

transporte. Un 17.3% de estas vías presenta un deterioro significativo, revelando 

desafíos 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 llamado del INEGI destaca la 

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

En relación con, La República (2019) menciona que, en Colombia, la situación de las 

vías terciarias supervisadas por el Departamento Nacional de Planeación es 

preocupante. Estas rutas, que totalizan 142.284 kilómetros, son vitales para la 

conectividad y el desarrollo rural. Sin embargo, el 45.4% de estas vías está en mal 

estado y el 36.1% apenas es aceptable. Aunque un 33.5% muestra una condición 

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

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

pavimentos y carreteras en Perú puede variar debido a varios factores, como la falta 
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de mantenimiento, el clima adverso, el tráfico intenso y la calidad de la construcción 

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%), Apurímac (-5.9%), y 

Arequipa (-4.5%). Varios departamentos enfrentan una disminución significativa en la 

calidad de los pavimentos, como Huancavelica (-21.7%), Huánuco (-22.3%), Loreto (-

19.2%), San Martín (-28.4%), y Ucayali (-24.2%).  

Se propone desarrollar una aplicación móvil que utilice algoritmos de aprendizaje 

profundo para analizar en tiempo real imágenes y datos, con el objetivo de identificar 

y evaluar el estado de los pavimentos.  

Ante ello, se presenta la problemática general ¿En qué magnitud la ejecución de una 

aplicación móvil utilizando técnicas de Deep Learning interviene en la detección de 

anomalías en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”, 2024?, así mismo se 

presenta la problema específica como: I) ¿En qué magnitud la ejecución de una 

aplicación móvil utilizando Deep Learning interviene en la medición y detección de 

grietas en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”, 2024?,II) ¿En qué 

magnitud la ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep Learning interviene en 

la medición y detección de desprendimiento de agregados en pavimento de una zona 

del distrito de “Socabaya”, 2024?, III) ¿En qué magnitud la ejecución de una aplicación 

móvil utilizando Deep Learning interviene en la medición y detección de piel de 

cocodrilo en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”, 2024? 

Justificación teórica, según Quresshi et al. (2023) argumentan que, el uso de 

algoritmos de aprendizaje profundo ha demostrado ser eficaz en interpretar datos 

complejos, como imágenes y patrones, permitiendo una identificación precisa y 

automatizada del estado del pavimento. Estos algoritmos se basan en modelos 

matemáticos y redes neuronales que pueden aprender y mejorar con la experiencia, 

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

Justificación operativa, así mismo Quresshi et al. (2023) mencionan que la 

implementación de una aplicación móvil con algoritmos de aprendizaje profundo para 
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analizar pavimentos mejora considerablemente la inspección y el mantenimiento de 

carreteras. Actualmente, evaluar el estado de los pavimentos es costoso y manual, 

además de llevar mucho tiempo. La propuesta permitirá inspecciones en tiempo real, 

agilizando la toma de decisiones. 

Justificación Tecnológica, 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 rápida y precisa. La aplicación móvil 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 ejecución de una aplicación móvil 

utilizando Deep Learning interviene en la detección de anomalías en pavimento de una 

zona del distrito de “Socabaya”, 2024,O.E I) Determinar en qué magnitud la ejecución 

de una aplicación móvil utilizando Deep interviene en la medición y detección de 

grietas en pavimento de una zona del distrito de Socabaya, 2024, O.E II) Determinar 

en qué magnitud la ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep interviene en la 

medición y detección de desprendimiento de agregados en pavimento de una zona del 

distrito de Socabaya, 2024, O.E III) Determinar en qué magnitud la ejecución de una 

aplicación móvil utilizando Deep interviene en la medición y detección de piel de 

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

La hipótesis general, la ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep Learning 

influye directamente en la detección de anomalías en pavimento de una zona del 

distrito de “Socabaya”, 2024, H I) La ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep 

Learning influye directamente en la medición y detección de grietas en pavimento de 

una zona del distrito de “Socabaya”, 2024, H II) La ejecución de una aplicación móvil 

utilizando Deep Learning influye directamente en la medición y detección de 

desprendimiento de agregados en pavimento de una zona del distrito de “Socabaya”, 

2024, H III) La ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep Learning influye 

directamente en la medición y detección de piel de cocodrilo en pavimento de una zona 

del distrito de “Socabaya”, 2024. 
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II. MARCO TEÓRICO

A nivel internacional, según Mayorga 2023 (2023) en su estudio se propuso elaborar 

un sistema implementado un modelo de reconocimiento y clasificación de daños de 

pavimento para el monitoreo de calidad de las vías. El estudio está orientada al sentido 

cuantitativa, aplicada y pre experimental, utilizando un total de 513 de imágenes. Los 

resultados obtenidos para la precisión fueron de 96%, Recall fue de 92%, F1 fue de 

93%. Concluyendo, que es de utilidad el sistema para la detección de daños en los 

pavimentos para el monitoreo de vías, ya que se obtuvieron resultados excelentes en 

las métricas propuestas. 

Por otra parte, Ortega 2021 (2021) en este estudio, se desarrolló un sistema 

automático para detectar y clasificar grietas en pavimentos. El estudio se enfocó en 

métodos cuantitativos, aplicados y pre experimental, utilizando una población de 

165.624 km de carreteras tomando imágenes de grietas longitudinales, transversales 

y de tipo malla, así como pavimentos sin grietas. Los resultados mostraron altos 

niveles de precisión y recall para diferentes tipos de grietas, es del 100% de precisión 

y recall para grietas longitudinales y pavimentos sin grietas es del 100%. Concluyendo, 

los algoritmos de Deep Learning demostraron ser efectivos en la detección y 

clasificación de grietas en pavimentos. 

En otra línea, Rodríguez 2020 (2020) en su estudio se propuso elaborar un sistema 

automático para la detección y clasificación de grietas en pavimentos. El estudio se 

enfocó en métodos cuantitativos, aplicados y pre experimental, utilizando una 

población de 165.624 Km tomando imágenes que incluían grieta longitudinal, 

transversal, malla, pavimento sin grieta. Los resultados del estudio mostraron la 

detección y clasificación de grietas 100% de precisión y recall para grietas 

longitudinales y pavimentos sin grietas, 100% de precisión y 99% de recall para grietas 

transversales, y 91.6% de precisión y 98% de recall para grietas de tipo malla. 

Concluyendo, los algoritmos de Deep Learning demostraron una efectividad 

significativa en la detección y clasificación 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
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De otra manera, Tello 2021. (2021) en su estudio se propuso elaborar un sistema de 

detección de grietas en los pavimentos utilizando redes neuronales artificiales. El 

estudio está orientada al sentido cuantitativa, aplicada y pre experimental, Se 

adquirieron 300 imágenes clasificadas en diferentes tipos de grietas y se dividieron en 

entrenamiento (80%) y validación (20%), se aplicarán técnicas como Wavelet 

Scattering para mejorar la textura y Prewitt para detectar bordes. Los resultados 

mostraron altos índices de precisión y recall para la detección de diferentes tipos de 

grietas, con una precisión global del 95,56% y una recall del 94,44%. Concluyendo que 

se obtuvieron excelentes resultados teniendo una precisión global de 95.56 y recall de 

94.44%. 

Por último, Lia (2023) (2023) en su estudio se propuso elaborar un sistema de 

detección de grietas en los pavimentos utilizando redes neuronales artificiales. El 

estudio está orientada al sentido cuantitativa aplicada y pre experimental, se usó 

modelos ResNet 34, ResNet 50, VGG 16 y VGG 19, se utilizaron 9017 imágenes con 

6 tipos de deterioro y 9620 imágenes. Los resultados destacaron que ResNet 50 tuvo 

la mayor precisión en la clasificación binaria 96.243% y ResNet 34 mostró la 

recuperación más sobresaliente 97.824%, ResNet 50 superó 90,257%. Concluyeron 

que los resultados de los indicadores propuestos obtuvieron resultados sobresalientes. 

A nivel nacional, en la línea de investigación sobre la aplicación de Inteligencia Artificial 

para la detección de fallas, anomalías e imperfecciones en el ámbito de la 

pavimentación, se realizó una búsqueda exhaustiva de antecedentes. En este proceso, 

se identificó un único antecedente proveniente de la Universidad César Vallejo (UCV). 

No obstante, con el fin de enriquecer el análisis y la discusión en comparación con 

otros estudios, se llevará a cabo una investigación adicional para identificar 

antecedentes que hayan empleado técnicas de aprendizaje profundo en otras áreas 

de estudio. 

Según, Zúñiga 2022 (2022)  en su estudio se propuso elaborar un sistema de detección 

de grietas en los pavimentos utilizando redes neuronales artificiales. El estudio está 

orientada al sentido cuantitativa, aplicada y pre experimental, utilizando redes 

neuronales artificiales y la técnica Yolo V5. Se utilizaron 420 imágenes para clasificar 

https://acofipapers.org/index.php/eiei/article/view/1565/1565
https://hdl.handle.net/20.500.12692/93124
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diferentes tipos de grietas y huecos. Los resultados mostraron una precisión 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 identificación de grietas y huecos en los pavimentos. 

Para, Baca Sihuacollo 2022 (2022) en su estudio se propusieron elaborar un sistema 

inteligente para la detección de uso correcto de mascarillas mediante Deep Learning. 

El estudio está orientada al sentido cuantitativa, aplicada y preexperimental 

encaminada a la elaboración de un sistema inteligente, se utilizaron 690 imágenes, se 

procesaron y extrajeron características para mejorar la calidad de las imágenes, se 

realizaron pruebas con 60 clientes para evaluar la seguridad, confianza, tiempo de 

detección, velocidad de reacción y verificación 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 I2, de 2.37% a 4.28% para I3 y de 2.32% a 

4.27%. Concluyendo que se obtuvieron resultados excelentes en los indicadores 

presentados. 

En otra línea, 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 está 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, ocupación 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 

I2 en el pre-test la media es de 77%, mientras que en el post-test tuvo una media de 

89%, para el I3 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 gestión de reservas 

hospitalarias mejoró en el porcentaje de consultas médicas. 

Para, Esparza del castillo 2021 (2020) en su estudio se propuso desarrollar un sistema 

inteligente para apoyar el análisis monográfico de la detección rápida de cáncer de 

mama. El estudio está orientada al sentido cuantitativa, aplicada y pre experimental, 

https://hdl.handle.net/20.500.12692/88857
https://hdl.handle.net/20.500.12692/106124
https://hdl.handle.net/11537/25838
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usando CNN y la metodología RUP, además propusieron los indicadores como 

porcentaje de exactitud, porcentaje de sensibilidad, porcentaje de especificidad, 

porcentaje de precisión. 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, precisión se obtuvo un 86.2%. 

Concluyendo que en la ejecución del sistema implementado Deep Learning y 

aplicando la metodología RUP se obtuvieron resultados excelentes en los indicadores 

propuestos. 

Por último, Hernández 2022 (2022) en su estudio se propuso desarrollar un sistema 

para identificar automáticamente gatos mediante imágenes digitales usando redes 

neuronales convolucionales. El estudio está orientada al sentido cuantitativa, aplicada 

y pre experimental, su población está dada por 500 imágenes de entrenamiento 170 

para la validación y 165 para el entrenamiento, se hicieron uso de los instrumentos de 

ficha de observación para medir los siguientes indicadores como exactitud, precisión 

global, precisión por clase, sensibilidad. Los resultados obtenidos para el I1 son del 

98%, I2 es de 97%, I3 94%, I4, 97%. Concluyendo que al evaluar el rendimiento del 

algoritmo se tuvieron resultados excelentes en los indicadores propuestos. 

A continuación, se expondrán las bases teóricas que fundamentan el estudio para las 

variables.  

Las estructuras viales, según 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 exposición constante 

a cargas vehiculares, condiciones climáticas cambiantes y otros factores externos. 

Glinicki Michal (2022) (2022) argumentan que el desgaste y las fallas en los 

pavimentos son más 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.  

https://hdl.handle.net/20.500.12802/10219
https://www.researchgate.net/publication/361176255_Diagnosis_of_ASR_damage_in_highway_pavement_after_15_years_of_service_in_wet-freeze_climate_region
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Mantenimiento de pavimento, Jiang Qi (2023) (2023) mencionan que el diagnóstico de 

pavimento es una herramienta esencial para guiar las estrategias de mantenimiento y 

tomar decisiones informadas. Mediante técnicas de evaluación como la inspección 

visual, el análisis de muestras de pavimento y pruebas de laboratorio, es posible 

identificar patrones de desgaste y problemas subyacentes permite priorizar las áreas 

que requieren intervención 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 útil de las superficies de carreteras, con el fin de garantizar la 

seguridad y comodidad de los usuarios, así como reducir los costos a largo plazo 

asociados con daños y desgaste. 

Deep Learning, según 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 múltiples 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 automáticamente características y patrones relevantes de los datos ha 

revolucionado campos como la visión por computadora, el procesamiento de lenguaje 

natural y la robótica la detección de objetos en imágenes, la traducción automática o 

el diagnóstico médico alcanzando niveles de precisión que desafían 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 tenía 

limitaciones, en la década de 1950, Rosenblatt mejoró el perceptrón introduciendo 

ponderaciones ajustables y un algoritmo de aprendizaje que permitía reconocer 

patrones específicos y ajustar automáticamente las ponderaciones en función de los 

resultados esperados. Peng Yujia (2023) (2023) indican que las redes neuronales son 

sistemas computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano, 

diseñados para procesar información y aprender patrones complejos a través de capas 

https://www.researchgate.net/publication/365693787_Comprehensive_assessment_of_the_durability_deterioration_of_asphalt_pavement_in_salt_environment_A_literature_review
https://hdl.handle.net/11537/27190
https://www.researchgate.net/publication/373255307_A_Review_of_Machine_Learning_and_Deep_Learning_Applications_in_Wave_Energy_Forecasting_and_WEC_Optimization
https://www.researchgate.net/publication/362378768_Ensemble_deep_learning_A_review
https://ocw.ehu.eus/pluginfile.php/40137/mod_resource/content/1/redes_neuro/Course_listing.html
https://doi.org/10.1016/j.eng.2023.07.006
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interconectadas de nodos, imitando así 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 biológicas. En ambas, la información fluye desde 

las entradas que se conectan al núcleo para el procesamiento, y luego se emite como 

salida a través del axón. Esta interconexión y almacenamiento de información son 

cruciales para el aprendizaje en sistemas biológicos. Sierra y Santos (2021) (2021) 

mencionan que, cada conexión entre nodos tiene un peso que ajusta la importancia de 

la señal transmitida. Durante el entrenamiento, los pesos se ajustan para que la red 

aprenda patrones y realice tareas específicas, como reconocimiento de imágenes o 

procesamiento de texto. 

Para, SHAHA Aarushi (2023) (2023) definen que CNN utiliza capas de convolución 

para detectar patrones visuales en datos de entrada, lo que la hace especialmente 

efectiva en tareas de reconocimiento de imágenes y clasificación visual. Han 

revolucionado campos como procesamiento de imágenes, permitiendo aplicar en 

reconocimiento facial y la conducción autónoma. Para, Apicella Andrea (2023) (2023) 

mencionan que, (CNN) son una arquitectura innovadora en el aprendizaje automático 

constan de múltiples capas, incluyendo que detecta características como bordes y 

texturas, después sigue una capa de activación para modelar relaciones no lineales, y 

luego una capa de pooling para reducir la dimensionalidad del mapa de características, 

conservando lo esencial. Estas capas se repiten para aprender representaciones 

complejas. 

Redes neuronales recurrentes, según Cao Xinwei (2023) (2023)  redactan que las 

(RNN) marcan un hito en el aprendizaje automático 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 información pasada. 

https://doi.org/10.1016/j.mlwa.2023.100470
https://doi.org/10.4995/riai.2021.16111
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2023.109867
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.120934
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III. METODOLOGÍA

3.1. Tipo y diseño de investigación 

Tipo de investigación 

Para, Castañeda María (2022) (2022) menciona que la metodología aplicada y el 

enfoque cuantitativo son dos elementos fundamentales en la investigación científica, 

haciendo referencia al conjunto de pasos, técnicas y herramientas utilizadas para llevar 

a cabo un estudio o investigación con el propósito de obtener resultados y 

conclusiones válidas y confiables. 

El estudio estará dado por carácter aplicada, ya que estará enfocado al desarrollo de 

un sistema inteligente utilizando Deep Learning para la detección y diagnóstico de 

anomalías del pavimento.  

Diseño de investigación 

Así mismo, Castañeda (2022) (2022) manifiesta que el diseño de investigación pre 

experimental es un enfoque básico en la investigación científica que implica la 

manipulación de una variable independiente para observar su efecto en una variable 

dependiente, sin la inclusión de un grupo de control. Es decir, no se establece una 

comparación directa entre grupos, lo que limita la capacidad de establecer relaciones 

causales sólidas. 

En el estudio estará dada por el diseño pre experimental para aplicar el método de la 

preprueba y posprueba para verificar el comportamiento de un antes y después de los 

indicadores.  

𝐺𝐸 𝑂1 𝑋 𝑂2 

Fuente. Hernández et al. (2014). 

  Donde: 

  GE: Grupo experimental dentro de este campo se realizará la recolección de 

información para su análisis. 

https://doi.org/10.19083/ridu.2022.1555
https://doi.org/10.19083/ridu.2022.1555
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  𝑂1: Pretest, resultados obtenidos antes del análisis 

  X: Deep Learning, evaluación de variable dependiente 

𝑂2: Posttest, resultados obtenidos después de utilizar el Deep Learning.  

3.2. Variable y operacionalización 

Variable independiente:  Aplicación móvil 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 múltiples capas para procesar datos y 

aprender patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al 

procesar información en capas sucesivas, extrayendo características complejas a 

medida que avanzan.  

Variable dependiente: Anomalías en pavimento 

Por otra parte, Martínez Erick (2023) (2023) Las anomalías de pavimento se refieren a 

daños, irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, 

calles o áreas pavimentadas. Estas anomalías pueden incluir grietas, baches, 

hundimientos, desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas condiciones 

anómalas pueden ser causadas por factores como el tráfico vehicular intenso, cambios 

climáticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de diseño. Detectar y reparar 

estas anomalías es crucial para mantener la seguridad vial y la durabilidad de las 

infraestructuras pavimentadas. 

3.3. Población, muestra y muestreo 

Población  

En otra línea, Mucha Luis (2021) (2021) comentan que la población se refiere al 

conjunto completo de elementos o datos que comparten una característica común y 

son objeto de estudio en una investigación.  

Por lo tanto, la población del estudio consta de 250 fotografías tomadas en las 

principales calles pavimentadas de San Martín de Socabaya, ubicado en el Distrito de 

https://doi.org/10.1016/j.neucom.2023.126629
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2023.106355
https://doi.org/10.37711/desafios.2021.12.1.253
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Socabaya. Estas imágenes fueron capturadas en cinco calles específicas que están 

pavimentadas con asfalto en la mencionada zona. 

 

Tabla 1.  

Principales Calles de la zona de San Martin de Socabaya 

 

Nota. Elaboración propia.  

Muestra 

De la misma manera, Mucha (2021) (2021) mencionan que es una muestra es un 

subconjunto de la población total, se elige para representar las características de la 

población de manera que los resultados obtenidos a partir de la muestra puedan 

generalizarse o inferirse sobre la población completa. 

La muestra en la presente investigación se aplicará 250 fotografías que se obtendrán 

desde un teléfono inteligente, para ello es importante mencionar la ubicación 

geográfica ubicado en el distrito de Socabaya siendo el punto focalizado San Martin 

de Socabaya donde se obtuvo los datos para la siguiente investigación. 

En el cual se aplicó la siguiente formula.  

𝑛 =
𝑧2 ∗ 𝑁 ∗ 𝑃 ∗ 𝑄

(𝑁 − 1) ∗ 𝐸2 + 𝑧2 ∗ 𝑝 ∗ 𝑞
 

Siendo las siguientes características: 

Distrito Zona Tipo Nombre 
Distancia en 

kilómetros 

Cantidad 

imágenes 

Socabaya 
San Martin de 

Socabaya 

Av. San Martin 1.27 72 

Calle Oroya 0.74 54 

Av. Unión 0.72 38 

Calle Caraveli 0.84 50 

Calle Huancayo 0.66 36 

https://doi.org/10.37711/desafios.2021.12.1.253
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n = muestra 

Z = nivel de confianza al 95% (1.96)  

N = población de la zona de estudio 

p = Posibilidad de éxito en 0.5 

q = Posibilidad del fracaso en 0.5  

E = Rango de error al 5% 

Usando la formula con los valores obtenidos. 

𝑛 =
1.962 ∗ 250 ∗ 0.5 ∗ 0.5

(250 − 1) ∗ 0.052 + 1.962 ∗ 0.5 ∗ 0.5
= 151.68 = 152 

Por lo tanto, con base en los resultados, se identificó y asignó la muestra del universo 

utilizado en este estudio a través de un total de 152 fotografías tomadas con teléfonos 

inteligentes del área de estudio. 

Con respecto al muestreo en el estudio, esto se hará por conveniencia porque las 

áreas enumeradas en la Tabla 2 contienen la clasificación de las discontinuidades 

necesarias para fines de la investigación mediante el análisis de imágenes, que se 

capturarán divididas en píxeles. Las principales calles adoquinadas del distrito de 

Socabaya. Por otro lado, cabe recordar que para ello se utilizarán modelos y 

arquitecturas divididas en varios módulos jerárquicos para el correcto análisis de las 

imágenes grabadas con teléfonos inteligentes y se cargarán para utilizar 

correctamente las reglas de validación. En consecuencia, también se realizarán 

registros de las principales características y dimensiones. 

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

ejecución de la prueba y otras características 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 población, utilizando métodos como 

el muestreo aleatorio. 

Por ende, el muestreo probabilístico del estudio debido a que calculo la muestra para 

las zonas pavimentadas que presenta anomalías de tipo de grietas, huecos y piel de 

cocodrilo que se requiere para el estudio a través de las fotografías segmentadas las 

cuales serán capturadas de las principales calles pavimentadas de la zona de San 

Martin de Socabaya del distrito de Socabaya. 

Para ello se desarrolló un conjunto de fotografías, en particular de grietas y agujeros 

aparecidos en la superficie de la carretera del objeto de investigación, de las que se 

obtuvieron 250 fotografías. 

3.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

Técnicas  

Según, Sánchez Diana (2022) (2022)  argumenta que las técnicas de recolección de 

datos son utilizadas para recopilar información importante que incluyen encuestas 

estructuradas, entrevistas en profundidad, observaciones directas y análisis de 

contenido, permitiendo obtener datos de manera sistemática y orientada a los objetivos 

de la investigación, facilitando el análisis y la obtención de información para respaldar 

conclusiones y hallazgos. 

Instrumentos 

Así mismo, Sánchez (2022) (2022) describe que los instrumentos de recolección de 

datos son herramientas empleadas para recopilar información, usando cuestionarios, 

guías de entrevistas, escalas de medición diseñados para obtener datos específicos y 

relevantes para el estudio. Además, describe, la técnica de observación consiste en la 

recolección sistemática y directa de información mediante la visualización y registro de 

eventos, comportamientos o situaciones en su entorno natural. Se emplean 

herramientas como la atención detallada, la toma de notas y, en algunos casos, 

https://doi.org/10.37711/desafios.2021.12.1.253
https://doi.org/10.29057/estr.v9i17.7928
https://doi.org/10.29057/estr.v9i17.7928
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dispositivos de registro. Así mismo describe, que el instrumento de guía de 

observación es una herramienta estructurada que facilita y dirige el proceso de 

observación al enfocar la atención del observador en aspectos específicos de interés. 

Este instrumento consiste en una lista detallada de categorías, comportamientos o 

elementos relevantes que se espera observar. 

El estudio se utilizará la técnica de observación e instrumento guía de observación 

para tomar nota de los resultados de los indicadores como como la precisión, recall, 

f1. 

3.5. Procedimientos 

Obj1. Determinar en qué magnitud la ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep 

interviene en la medición y detección de grietas en pavimento de una zona del distrito 

de “Socabaya”, 2024 

• Llevar a cabo la selección de estudio para determinar la población para toma de

datos mediante imágenes para la construcción de la data set.

• Se procedería a etiquetar los datos, identificando áreas con anomalías y problemas

en el pavimento.

• Procesamiento / segmentación de imágenes

• Se utilizará el aprendizaje profundo para desarrollar un modelo de detección de

anomalías. Esto implicaría la creación y entrenamiento de una red neuronal

convolucional (CNN) que pueda analizar las imágenes y resaltar las áreas de

interés. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo aprenderá a identificar

patrones asociados con diferentes tipos de anomalías en el pavimento.

• Posteriormente, se realizaría una fase de validación y ajuste fino del modelo

utilizando datos adicionales. Una vez que el modelo alcance un nivel adecuado de

precisión y confiabilidad, se integraría en una aplicación 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 aplicación móvil
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Obj2. Determinar en qué magnitud la ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep 

interviene en la medición y detección de desprendimiento de agregados en pavimento 

de una zona del distrito de “Socabaya”, 2024 

• Llevar a cabo la selección de estudio para determinar la población para la toma de

datos mediante imágenes para la construcción de la data set.

• Se procedería a etiquetar los datos, identificando áreas con anomalías y problemas

en el pavimento.

• Procesamiento / segmentación de imágenes

• Se utilizará el aprendizaje profundo para desarrollar un modelo de detección de

anomalías. Esto implicaría la creación y entrenamiento de una red neuronal

convolucional (CNN) que pueda analizar las imágenes y resaltar las áreas de

interés. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo aprenderá a identificar

patrones asociados con diferentes tipos de anomalías en el pavimento.

• Posteriormente, se realizaría una fase de validación y ajuste fino del modelo

utilizando datos adicionales. Una vez que el modelo alcance un nivel adecuado de

precisión y confiabilidad, se integraría en una aplicación 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 aplicación móvil

Obj3. Determinar en qué magnitud la ejecución de una aplicación móvil utilizando Deep 

interviene en la medición y detección de piel de cocodrilo en pavimento de una zona 

del distrito de “Socabaya”, 2024 

• Llevar a cabo la selección de estudio para determinar la población para la toma de

datos mediante imágenes para la construcción de la data set.

• Se procedería a etiquetar los datos, identificando áreas con anomalías y problemas

en el pavimento.

• Procesamiento / segmentación de imágenes

• Se utilizará el aprendizaje profundo para desarrollar un modelo de detección de

anomalías. Esto implicaría la creación y entrenamiento de una red neuronal
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convolucional (CNN) que pueda analizar las imágenes y resaltar las áreas de 

interés. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo aprenderá a identificar 

patrones asociados con diferentes tipos de anomalías en el pavimento. 

• Posteriormente, se realizaría una fase de validación y ajuste fino del modelo 

utilizando datos adicionales. Una vez que el modelo alcance un nivel adecuado de 

precisión y confiabilidad, se integraría en una aplicación 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 aplicación móvil 

3.6. Metodología de análisis de datos  

Según, Castañeda (2022) (2022) se argumenta que la metodología de análisis de 

datos constituye un enfoque sistemático y estructurado para examinar y comprender 

la información recolectada durante una investigación. Esta metodología guía el 

proceso de interpretación de los datos, la identificación de patrones, la detección de 

relaciones y la obtención de conclusiones sustanciales. 

La prueba de normalidad constituye un método estadístico que se emplea con el 

propósito de discernir si un conjunto de datos se adhiere a una distribución normal, en 

la cual los valores se dispersan simétricamente alrededor de la media. Su utilidad 

radica en la evaluación de la conformidad de los datos a un modelo normal, lo cual es 

esencial para la aplicación de determinados enfoques estadísticos. 

En el contexto del análisis cuantitativo de datos, se adopta un enfoque específico 

según los objetivos planteados. 

a) En el Análisis de Datos Descriptivos, se realizan cálculos estadísticos descriptivos 

como promedios, medianas y desviaciones estándar antes y después de la 

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

b) En el apartado de Pruebas Estadísticas, se recurre a pruebas estadísticas 

apropiadas para contrastar las diferencias pre y post implementación. Por ejemplo, en 

situaciones donde los datos no obedecen a una distribución normal, se pueden utilizar 

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

https://doi.org/10.19083/ridu.2022.1555
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3.7. Aspectos éticos 

La realización de la investigación se desarrolló en pleno acatamiento de los derechos 

de propiedad intelectual de los autores involucrados. En esta dimensión, se atendieron 

rigurosamente las fuentes de referencia y las citas bibliográficas 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 formulación de investigaciones. 

De igual manera, se concedió primordial importancia a la salvaguardia de la 

confidencialidad y la fiabilidad de los datos suministrados por los empleados. Este 

aspecto se fundamentó en el respaldo otorgado por el permiso expreso de la empresa, 

específicamente 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 capítulo de Resultados presenta la información obtenida durante el 

proceso de aprendizaje profundo, mostrando la caracterización y validación de los 

conceptos. 

4.1. Análisis descriptivo 

4.1.1. Recopilar datos del entorno de aprendizaje. 

En el análisis descriptivo es importante mencionar dónde se ubica el campo de estudio. 

recolectaron imágenes a través de teléfonos móviles, ya que es similar al presente 

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

hormigón y concreto. (tabla 12) 

4.1.2. Etiquetado de imagen 

Además, una vez completada la selección, se utiliza el método de diseño para 

cambiar el tamaño de la imagen a 1920x1080 píxeles 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 información sobre la matriz requerida para realizar estos 

estudios a través de la Colaboración de Google y el trabajo estructurado de YOLO, 

las herramientas seleccionadas para esta ubicación se pueden encontrar en el 

Anexo 16, donde Estructura. Como se muestra en la imagen, es de fácil uso debido 

a su diseño y fácil etiquetado, permitiendo registrar la planta. 

La transformación de los datos se puede encontrar y llenar en un formato Zip que 

representa los datos del grupo que será entrenado, validado y probado para obtener 

las mediciones presentadas en este estudio para la identificación de grietas y 

corrosión. Sobre pavimento, apto para todo tipo de grava u hormigón.
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Figura 2: Dataset del conjunto de imágenes 

Nota. Elaboración propia 

La parte "Train" contiene 200 fotografías durante el entrenamiento, 100 

fotografías en la parte "Val" como datos para confirmar sus secretos y tratar de 

hacerlo más fácil, y 30 fotografías tomadas como indicación del fracaso de la 

prueba. Intentaremos analizar los resultados de la muestra de entrenamiento, lo 

que revelará la medición de la variable dependiente y nos permitirá obtener 

nueva información. 

4.1.3. Presentamos la arquitectura YOLOv5 y el formato Google Colab 

Además, al construir YOLOv5, se requiere más configuración, 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, 

número, clase, válvula y método de carpeta de prueba. Esto permite la conexión 
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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 configuración, el conjunto de datos se crea en formato 

.ZIP, se abre la carpeta lista para leer, se codifican argumentos como el tamaño de 

la imagen, el número de lote y se muestra el conjunto de datos de una vez en el 

lenguaje de programación Python. Cuanto mayor sea el tamaño del lote, más rápido 

será 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 versión YOLOv5 de la clase de tipo yolov5x que sirve 

eficazmente al proceso de entrenamiento de la red neuronal.  

4.1.1.  Análisis 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 

precisión, recall o sensibilidad, arrojando los equivalentes de puntuación. 

Con conocimientos de las métricas donde se visualiza la gráfica de las mAP el cual 

representa la medición del efecto en los enfoques que están etiquetadas en pixeles 

ejecutados en el rendimiento. Está es una de las formas de segmentación 

semántica es el método más común para obtener la precisión media de la media 

representada por las iniciales (mAP). En la primera grafica de la selección de 

métricas, encontramos el margen de la media al 0.5 mientras que en la segunda 

grafica se puede ver la gráfica estadística del margen del 0.5 al 0.95, así como la 

precisión y el recuentro responsables de la recuperación de información. Además, 

las gráficas de la perdida ocurrida durante el proceso de optimización se pude 

visualizar en la segunda fila. 

 Las imágenes agrupadas en la fila de validación (val) muestran los 

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

límites 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 características y 

criterios de elegibilidad, dividido por el corte que permitió respuestas a las 

preguntas formuladas. En una hipótesis que planteo las siguientes preguntas: 

¿Deep Learning permitirá detectar defectos en el pavimento en la zona el distrito 

de Socabaya en el 2024? Y permite resultados positivos para la detección de 

grietas y agujeros de alta precisión utilizando técnicas de aprendizaje profundo en 

una arquitectura neuronal convolucional. 

 En este sentido, la función de la matriz de confusión jugo un papel importante en 

el desarrollo de esta investigación, debido a los argumentos denominados 

negativos y positivos que conducen a la unión de operaciones lógicas son valores 

parametrizados en valores de 0 y1 que serán usados por los log-los o perdida 

logarítmica. indicando el valor de las etiquitas es 0 representa a la confianza 

obstante si es valor de 1 con aproximación del 0.51 de probabilidad, sin embargo, 

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

Se visualiza el registró de los gráficos estadísticos del entrenamiento (box_loss, 

obj_loss, cls_loss) así como la métrica de precisión y recall donde: 

• Box_loss: representa la perdida de regresión el error cuadrático medio. 

• Obj_loss: representa la confianza del objeto. 

• Cls_loss: pérdida de clasificación. 

• Precisión: mide la precisión de las predicciones de box es decir VP/VP+FP. 

• 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 precisión 

media(mAP) en el límite. En 0.95 es el promedio de varios umbrales 

existentes. 

La pila o la matriz de imágenes de arriba muestra 60 fotogramas. Los valores 

0 y 1, conde el 36.67% identifica los huecos y el 63.33% identifico grietas, 

en pavimentos de asfalto y hormigón. 
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Además, las lecturas registradas muestran puntos entre 0.3 y 0.9  

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

4.2. Análisis inferencia 

4.2.1 Análisis del resultado de validación de imágenes. 

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

de dataset_clasificacionGH para evaluar el rendimiento de confianza y  

analizar las mediciones obtenidas. 

Tabla 3: Análisis de resultado Nota. Elaboración propia 

Dónde: 

N = representa el número total de iteraciones de imágenes a probar y validar y las

 categorías que se perderán en el proceso. Clase = representa el número de clase

s (grietas y huecos) encontradas en N secciones. 

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

imágenes, donde: 

N porcentaje N porcentaje N porcentaje

clases 726 100.00% 0 0.00% 726 100.00%
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Nota. Elaboración propia 

Figura 5: Histograma de confianza 

Nota. Elaboración propia 

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

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

Tabla 6: Elaboración propia tipo de métricas 

Nota. Elaboración propia 
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Del análisis de los resultados de las pruebas realizadas se obtuvieron resultados 

de medición similares, como que la precisión promedio del área fue de 0,93% y 

0,77%, mientras que la transparencia de las grietas alcanzó 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 confusión del test. 

La Matriz utilizada en los métodos de aprendizaje profundo nos permite ver mejor 

el rendimiento del algoritmo YOLOv5, el cual está dividido en filas y columnas, 

donde cada parte de la matriz muestra el número de predicciones para cada 

categoría y la fila correspondiente, lo que significa que no se permiten eventos de 

cada categoría del tipo de éxito creado durante el modelo de expresión. 

Según esta teoría, el número de muestras utilizadas en el experimento fue de 30 

imágenes, que se crearon de la siguiente manera. 

• VP (verdadero positivo), El modelo dejó 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 envía una señal (-). 

• FN (falso negativo), En la pista, los lugares donde las ubicaciones de los 

modelos muestran grietas y fallas en los asientos están marcados (-), 

posiblemente debido a errores en los cálculos. 

• 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 

cálculo. 

4.2.3. cuadro de ROC por una marca y el total 

En este principio, la señal sensible se refleja en la información de la curva 

ROC y también se encuentra la integral de precisión, la cual es necesaria 

para mostrar si existen fallas como agujeros o grietas en la estructura de la 

carretera, a continuación. 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 ejemplo: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁

Dónde: 

a). La curva ROC que representa la predicción del lado de la grieta (TPR) consta 

de hechos verdaderos: el último pico en 70 puntos alcanza 0,8 y el verdadero 

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

b). Este gráfico muestra los resultados de predicción (TPR) marcados hasta 0,7 

y hasta 0 en el eje 'X'. 

c). Se muestra la ROC común entre las dos mediciones, con una puntuación 

máxima de 1, lo que confirma la precisión de los resultados de la prueba. 

4.2.4 indicador de precisión 

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

. 

Como se describe en la Sección 4.2.3, los puntos que alcancen una precisión 

superior al 50 % se incluirán en el nivel de confianza, con un nivel máximo de 0,95. 

4.2.5. indicador recall 

En la medición 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: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃

Los objetos expuestos se muestran conectados bajo el número 1, que muestra el 

grado correcto de influencia. 

4.2.6. Indicador: F1 

𝑭𝟏 𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆 =
𝟐𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 ∗ 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 + 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏
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El registro realiza un análisis jerárquico automático de la calidad de la puntuación 

obtenida, lo cual se puede observar en la figura, cuando la puntuación llega a la 

mitad del intervalo [0,8>=1], se puede ver una línea azul para la búsqueda. 

Respecto al tamaño de grietas y huecos al probar fotografías tomadas con un 

teléfono inteligente. 

4.3 Desarrollo del Aplicativo 

Después de encontrar nuevos conjuntos de datos que podrían implementarse en 

sistemas inteligentes, continuamos diseñando y desarrollando programas en el 

lenguaje de programación Python, utilizando algunas de las bibliotecas descritas. 

Utilice los métodos y procedimientos de este artículo para preparar el sistema para 

su uso con los indicadores y funciones, para obtener información sobre las 

imágenes que se muestran en las secciones del diagrama de flujo. Por lo tanto, a 

través de los parámetros establecidos en la demostración, se obtuvieron 

mediciones utilizando los ajustes en la matriz, dando como resultado la 

identificación de grietas y huecos en caminos estructurales como concreto y grava 

en el área de estudio. 
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V. DISCUSIÓN

Los resultados obtenidos fueron óptimos para la detección de grietas y huecos en 

estructuras viales como asfalto y concreto en el área de estudio, principalmente en 

las zonas dañadas. Para ello se han implementado varios procesos utilizando 

métodos de aprendizaje profundo y herramientas tecnológicas. Por ejemplo, se 

puede observar que algunos métodos tienden a capturar imágenes estáticas para 

estudiar la detección de grietas (Fan et al. (2020)). 0,19 y 0,92, y la recuperación 

osciló entre 0,67 y 0,93 en F1 y 0,28 y 0,92 en F1 para imágenes con resoluciones 

de 768x512, 991x462 y 311x462 píxeles. Los indicadores obtenidos de las obras 

alcanzan los indicadores entre 0.32 como parte de la confiabilidad. 

1920x1080 Píxeles Resolución 0.85. 

Las tareas bañadas se basan en rutas que se pueden usar en estructuras de 

carreteras, incluidas las transacciones de píxeles de las estructuras de carreteras, 

incluidas las transacciones de píxeles de píxeles. Identificar la brecha, método 

utilizado para desarrollar este artículo. 

La detección de grietas y huecos se determinó mediante aprendizaje profundo 

utilizando un método de recopilación de datos de una aplicación de fotografías para 

teléfonos inteligentes implementado por Maeda et al. (2018), que arrojó resultados 

positivos en la detección de grietas y huecos en esta dirección del tráfico. Se 

lograron los objetivos utilizados en este estudio. 
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VI. CONCLUSIONES 

El objetivo de este estudio se logró mediante un método de investigación profundo 

para identificar grietas y baches en caminos de cemento o asfalto en las vías 

principales del sector de las calles principales del distrito de Socabaya. Los errores 

que ocurren en la construcción de carreteras se identifican a través de un sistema 

desarrollado bajo una arquitectura de red neuronal, que analiza la ubicación de 

grietas y huecos de manera estable a través de imágenes recopiladas con teléfonos 

móviles. 

Asimismo, el cálculo de los efectos y la determinación 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 cámara. Además, para el segundo indicador de precisión de grieta, incluida la 

sensibilidad y los gráficos, determinado por las herramientas utilizadas en el 

estudio, se mostrarán los mismos indicadores en el próximo capítulo. 

Además, este estudio utilizó el algoritmo YOLOv5, que es uno de los sistemas más 

optimizados para detectar grietas y agujeros en asientos, además, también utilizó 

este modelo para entrenar una red neuronal y tuvo muchos resultados. En concreto, 

se podrían utilizar capacidades futuras para evaluar diferentes tipos de grietas que 

aparecen al tomar fotografías o mirar vídeos. 

El objetivo de este estudio se logró mediante un método de investigación profundo 

para identificar grietas y baches en caminos de cemento o asfalto en las vías 

principales del sector de las calles principales del distrito de Socabaya. Los errores 

que ocurren en la construcción de carreteras se identifican a través de un sistema 

desarrollado bajo una arquitectura de red neuronal, que analiza la ubicación de 

grietas y huecos de manera estable a través de imágenes recopiladas con teléfonos 

móviles. 

Asimismo, el cálculo de los efectos y la determinación 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 cámara. Además, para el segundo indicador de precisión de grieta, incluida la 
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sensibilidad y los gráficos, determinado por las herramientas utilizadas en el 

estudio, se mostrarán los mismos indicadores en el próximo capítulo. 

Además, este estudio utilizó el algoritmo YOLOv5, que es uno de los sistemas más 

optimizados para detectar grietas y agujeros en asientos, además, también utilizó 

este modelo para entrenar una red neuronal y tuvo muchos resultados. En concreto, 

se podrían utilizar capacidades futuras para evaluar diferentes tipos de grietas que 

aparecen al tomar fotografías o mirar vídeos. 
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VII. RECOMENDACIONES

La aplicación de Deep Learning para la detección de anomalías en pavimento es 

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

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

de proyecto: 

1. Recopilación de Datos

• Imágenes y Videos: Recopila una gran cantidad de imágenes y videos del

pavimento desde diferentes ángulos y condiciones. Puedes utilizar drones o

vehículos equipados con cámaras.

• Anotación: Anota las imágenes para identificar y clasificar las anomalías

como grietas, baches, fisuras, etc. Herramientas como LabelImg o VGG

Image Annotator pueden ser útiles.

2. Preprocesamiento de Datos

• Aumento de Datos (Data Augmentation): Para mejorar la generalización del

modelo, aplica técnicas de aumento de datos como rotación, recorte, cambio

de brillo y contraste.

• Normalización: Normaliza las imágenes para que los valores de los píxeles

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

3. Selección del Modelo

• Modelos Convolucionales (CNN): Redes neuronales convolucionales como

ResNet, VGG, y MobileNet son adecuadas para la detección de objetos en

imágenes.

• Transfer Learning: Utiliza modelos preentrenados y realiza un ajuste fino

(fine-tuning) para tu conjunto de datos específico. Esto puede reducir

significativamente el tiempo de entrenamiento y mejorar la precisión.

4. Entrenamiento del Modelo

• División de Datos: Divide tu conjunto de datos en conjuntos de

entrenamiento, validación y prueba.
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• Hiperparámetros: Ajusta los hiperparámetros del modelo como la tasa de 

aprendizaje, el tamaño del lote (batch size) y el número de épocas. 

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

rendimiento del modelo. 

5. Implementación y Evaluación 

• Evaluación en Tiempo Real: Implementa el modelo en una plataforma que 

pueda procesar imágenes en tiempo real, como TensorFlow Serving o una 

aplicación móvil. 

• Monitoreo: Desarrolla un sistema de monitoreo para evaluar continuamente 

el rendimiento del modelo y actualizarlo según sea necesario. 

6. Mejora Continua 

• Retraining: Continúa recolectando datos y retrainando el modelo para 

adaptarse a nuevas condiciones y tipos de anomalías. 

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

para mejorar la precisión del sistema. 

7. Recursos y Herramientas 

• Frameworks: TensorFlow, Keras, PyTorch son opciones populares para 

construir y entrenar modelos de Deep Learning. 

• Plataformas de Computación: Utiliza GPUs y TPUs en plataformas como 

Google Colab, AWS, o Azure para acelerar el entrenamiento. 

• Ejemplo de Implementación 

• 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 

aplicación robusta y eficiente para la detección de anomalías en pavimento 

mediante Deep Learning. 
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ANEXOS 

Anexo A.  
Matriz de consistencia 

Título:  Aplicación de Técnicas de Deep Learning para la Detección de Anomalías en Pavimento de una zona del Distrito de “Socabaya”, 2024. 

Problema General Objetivo General Hipótesis General Variables Dimensión Indicador Metodología 

¿En qué magnitud la 
ejecución de una aplicación 
móvil utilizando técnicas de 

Deep Learning en la 
detección de anomalías en 
pavimento de una zona del 

distrito de “Socabaya”, 
2024? 

Determinar en qué magnitud 
la ejecución de una 

aplicación móvil utilizando 
técnicas de Deep Learning 

en la detección de 
anomalías en pavimento de 

una zona del distrito de 
“Socabaya”, 2024 

La ejecución de una 
aplicación móvil utilizando 
técnicas de Deep Learning 
influye directamente en la 
detección de anomalías en 
pavimento de una zona del 
distrito de “Socabaya”, 2024 

Aplicación 
móvil 

utilizando 
técnicas de 

Deep 
Learning 

  

Tipo de 
investigación: 

 Aplicada 
                                       

Nivel de la 
investigación: 

Explicativa 
                                        

Diseño de la 
investigación: 

 
1-pre-

Experimental 

Específicos: Específicos: Específicos: 

Anomalías en 
Pavimento 

Medición de 
las grietas y 
huecos en 
pavimento 

Precisión 
Recall 

F1 

¿En qué magnitud la 
ejecución de una aplicación 
móvil utilizando técnicas de 
Deep Learning interviene en 
la medición de las grietas y 

huecos en pavimento de 
una zona del distrito de 

“Socabaya”, 2024? 

Determinar en qué magnitud 
la ejecución de una 

aplicación móvil utilizando 
técnicas de Deep Learning 
interviene en la medición de 

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

La ejecución de una 
aplicación móvil utilizando 
técnicas de Deep Learning 
influye directamente en la 
medición de las grietas y 

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

¿En qué magnitud la 
ejecución de una aplicación 
móvil utilizando técnicas de 
Deep Learning interviene en 

la detección de grietas y 
huecos en pavimento de 
una zona del distrito de 

“Socabaya”, 2024? 

Determinar en qué magnitud 
la ejecución de una 

aplicación móvil utilizando 
técnicas de Deep Learning 
en la detección de grietas y 

huecos en pavimento de 
una zona del distrito de 

“Socabaya”, 2024 

La ejecución de una 
aplicación móvil utilizando 
técnicas de Deep Learning 
influye directamente en la 

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

detección de 
grietas y 

huecos en 
pavimento 
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Anexo B.  
Operacionalización de variables 

Variables de 

estudio 
Definición conceptual Definición operacional Dimensión Indicadores 

Escala 

de 

medición 

Independiente: 

Aplicación móvil 

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 

múltiples capas para procesar 

datos y aprender patrones. 

La detección y gestión de estas 

anomalías es de vital importancia para 

garantizar la seguridad vial y prolongar 

la vida útil de las infraestructuras 

pavimentadas. En este sentido, la 

aplicación móvil desarrollada con 

técnicas de Deep Learning se convierte 

en una herramienta esencial. 

   

Dependiente: 

Anomalías en 

Pavimento 

Por otra parte, Martínez et al. 

(2023) las anomalías de 

pavimento se refieren a daños, 

irregularidades o problemas 

inusuales que ocurren en 

superficies de carreteras, calles o 

áreas pavimentadas. Estas 

anomalías pueden incluir grietas, 

baches, hundimientos, desgaste 

excesivo, fisuras y otros tipos de 

deterioro. 

En términos concretos, se trata de 

daños, irregularidades o situaciones 

inusuales que pueden afectar a 

carreteras, calles u otras áreas 

pavimentadas. Esta categoría abarca 

una variedad de condiciones anómalas, 

como grietas, baches, hundimientos, 

fisuras y desgaste excesivo, entre otros. 

Medición y 

detección de 

grietas en 

pavimento 

Precisión 

Recall 

F1 

Razón 

Medición y 

detección de 

desprendimiento 

de agregados 

en pavimento 

 

Medición y 

detección de 

piel de cocodrilo 

en pavimento 

Razón 
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Anexo C.  

Instrumento para el indicador Precisión 

Investigador   
Tipo de 
prueba 

Pre-Test Fórmula 

Empresa 
Investigada 

  P= TP/TP+FP               
P= Precisión                     

TP= Tasa de Positivo                      
FP= Falso Positivo 

Indicador Precisión 

ítem Fecha TP CTIP Precisión  

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 Fórmula 

Empresa 
Investigada 

  Recall= TP/TP+FP               
R= Recall                    

TP= Tasa de Positivo                      
FP= Falso Positivo Indicador Recall 

ítem Fecha TP CTIP Precisión  

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 Fórmula 

Empresa 
Investigada 

  
F1= 2Recall+precision/ 

recall+ Precision                
Indicador F1 

ítem Fecha TP CTIP Precisión  

1         

2         

3         

4         

5         

6         

7         

8         

9         

10         

11         

12         

13         

14         

15         
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Anexo 6.  
Tipos de aprendizaje de IA 

Tipo de 

Aprendizaje 

Descripción Ejemplos de 

aplicaciones 

ventajas Desventajas 

Aprendizaje 

Supervisado 

Utiliza datos etiquetados con 

ejemplos de entrada y salida. El 

modelo se entrena para predecir 

salidas a partir de nuevas 

entradas. 

Clasificación, 

Regresión 

Alta precisión en predicciones, 

estructura clara del problema. 

Dependencia de etiquetas, 

dificultad para obtener datos de 

etiquetas en algunos casos. 

Aprendizaje 

No 

Supervisado 

Utiliza datos sin etiquetar para 

descubrir patrones y estructuras 

intrínsecas en los datos. 

Agrupamiento, 

Reducción de 

dimensionalidad 

Descubrimiento de patrones 

ocultos, aplicable a datos no 

etiquetados. 

Interpretación subjetiva de 

resultados, desafío para evaluar 

el rendimiento. 

Aprendizaje 

por 

Refuerzo 

El modelo interactúa con un 

entorno y aprende a tomar 

acciones para maximizar las 

recompensas a lo largo del 

tiempo. 

Juegos, 

Robótica 

Capacidad de aprendizaje 

autónomo, aplicable en 

entornos dinámicos. 

Entrenamiento complejo, 

sensibilidad a la definición de 

recompensas. 

Aprendizaje 

Profundo 

Utiliza redes neuronales 

profundas para aprender 

características y patrones de los 

datos en capas sucesivas. 

Reconocimiento 

de Imágenes, 

Procesamiento 

de Lenguaje 

Natural 

Representaciones jerárquicas 

de datos, alta capacidad para 

abordar problemas complejos. 

Requiere grandes conjuntos de 

datos, entrenamiento intensivo y 

ajuste de hiperparámetros. 
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Anexo 7.  
Tipos de redes neuronales 

Tipo de Red 

Neuronal 

Descripción Aplicaciones Características 

Clave 

perceptrón simple Red de una sola 

capa de entrada y 

salida. 

Clasificación lineal Uso de 

ponderaciones y 

activación. 

Redes Neuronales 

Multicapa 

Capas de entrada, 

ocultas y salida. 

Problemas 

complejos 

Capacidad para 

aprender 

abstracciones. 

Redes Neuronales 

Convolucionales 

(CNN) 

Capas 

convolucionales y 

de pooling. 

visión por 

computadora 

Identificación de 

patrones en 

imágenes 

Redes Neuronales 

Recurrentes 

(RNN) 

Retroalimentación 

de salidas 

anteriores. 

Procesamiento de 

lenguaje natural 

Captura de 

relaciones 

temporales 

Redes Neuronales 

LSTM 

Variantes de RNN 

con puertas de 

memoria. 

secuencias largas Manejo de 

dependencias a 

largo plazo 

Redes Neuronales 

Generativas 

Adversarias 

(GAN) 

Generador y 

discriminador 

compiten. 

Generación de 

contenido realista 

Creación de 

contenido original 

transformadores Atención y 

procesamiento 

paralelo. 

Procesamiento de 

lenguaje natural 

Relaciones entre 

palabras en 

oraciones 

Redes Neuronales 

Siamesas 

Dos ramas 

idénticas para 

comparación de 

similitud. 

Verificación de 

similitud 

Aprendizaje de 

comparación 
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Anexo 8.  
Tipos de Fallas en pavimento 

Tipo de 
grieta 

Descripción 
Causas 

Comunes 
Impacto 

Grieta 
Transversal 

Grietas perpendiculares 
al eje de la carretera. 

Cambios de 
temperatura, 
cargas 
vehiculares. 

Entrada de agua, 
agrandamiento de 
grietas, riesgo de 
baches y 
desprendimiento 
de material. 

Pueden ser continuas o 
espaciadas. 

Efecto del 
envejecimiento. 

Grieta 
Longitudinal 

Grietas paralelas al eje 
de la carretera. 

Efecto del 
envejecimiento, 
cargas 
vehiculares. 

Aumento del 
riesgo de 
deslizamiento y 
acumulación de 
agua. 

Pueden ser continuas o 
espaciadas. 

Pobre drenaje. 

Piel de 
Cocodrilo 

Patrón en forma de 
retícula similar a la piel 
de cocodrilo. 

Acumulación de 
tensiones por 
cargas repetitivas. 

Riesgo de 
desprendimiento 
de material, 
inseguridad vial 
por superficie 
resbaladiza. 

Indica daño profundo en 
capas del pavimento. 

Fatiga del 
pavimento. 

Cuévano 
(Bache) 

Depresión localizada en 
la superficie del 
pavimento. 

Efecto del 
envejecimiento, 
cargas 
vehiculares. 

Riesgo de daño a 
vehículos, peligro 
para conductores 
y peatones, 
deterioro rápido 

de la zona 
afectada. 

puede variar en tamaño. Infiltración de 
agua, erosión. 
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ANEXO 9: Cuadro comparativo con la metodología de desarrollo 

METODOLOGÍA 

XP SCRUM CommonKADS 

Un conjunto de prácticas y 

reglas utilizadas en el 

desarrollo de software. 

Un conjunto de mejores 

prácticas para trabajar en 

equipo y aprovechar al 

máximo sus proyectos. es un 

ciclo completo. 

Un conjunto de mejores 

prácticas para trabajar a través 

de capas y modelos 

contextuales, conceptuales y 

de diseño. 

- Comunicación. - opinión

- Tiempo mínimo de alta
calidad.

- Reducir el seguimiento de
errores

- Coraje (satisfacción del

programador)

- Conocimientos necesarios
para alcanzar los objetivos.

- Involúcrate 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 sistemática de actividades
que permiten el correcto
desarrollo del organismo.
proyecto.

- Dificultades para determinar

los costos del proyecto.

- Utilizado principalmente

para proyectos pequeños.

- 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

están 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 diseño, creación de

prototipos y desarrollo de

documentación adicional.

- La prueba intestinal. Se basa

en evidencia de posibles

errores. - Metodología basada

en prueba y error.

- Basado en valores y

prácticas

- 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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Ilustración 1: Inteligencia artificial 

Fuente. Tomado de Peng et al. (2023). 
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Ilustración 2: Adaptación de las redes neuronales 

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

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

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

Ilustración 5: Estructura de red neuronal convolucional multicapas 

Fuente: Tomado de Apicella et al. (2023). 
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Ilustración 6: Arquitectura de red neuronal convolucional 

Fuente. Tomado de Apicella et al. (2023) 
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Ilustración 7: Diagrama de flujo de la captura de imagen 
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Ilustración 8: Instalación de la arquitectura YOLOv5 
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Ilustración 9: Proceso de entrenamiento 
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Ilustración 10: Precisión, recuperación y puntuación mAP (Sun et al., 2021) 
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Ilustración 11: Estadísticas de auditoría y registro de resultados. 
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Ilustración 12: Dataset_classicacionGH Al informar los resultados obtenidos durante el entrenamiento, podemos comprobar la 

precisión de la detección de grietas y agujeros clasificados por los indicadores 0 y 1. 
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Ilustración 13:Es el resultado de una red neuronal convolucional utilizada para detectar grietas y agujeros en estructuras de 
carreteras como asfalto o pavimento de hormigón. 
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Ilustración 14: Ilustración que muestra un cuadro de identificación de grietas y agujeros en un pavimento asfáltico. 
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Ilustración 15: Ilustración que muestra un cuadro de identificación de grietas y agujeros en un pavimento asfáltico. 
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Ilustración 16: Lugar de prueba de estudios de captura de imágenes con el teléfono inteligente 

Fuente: Elaboración propia 



68 

• Procesador: MediaTek Helio G99 Ultra

• Cámara trasera: Triple de 108MP+8MP+2MP

• Cámara frontal: 16 MP

• Almacenamiento: 256 GB

• Memoria RAM: 8 GB

• Batería y carga: De larga duración 5000 mAh | Carga Turbo de 67W | Carga de 0 a 
50% en 15 min. Aprox.

• Sensores: Sensor lateral de huellas dactilares y desbloqueo facial por IA

• Resistencia al agua y salpicaduras: IP54

Ilustración 17: Captura de imágenes con el teléfono inteligente 
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Tabla 7: Registro estadístico de imágenes de pavimentos en el distrito de Socabaya 

Tabla 8: Ficha de registro de las características de las clases de grietas y huecos 

Clase Defecto 
Tipo 

de pavimento 
Tipo 

de inspección 
Formato 

Tamaño real Redimensión 
Número 

de imágenes 
Total 

por clase 
Anchura Altura Anchura Altura 

Grieta 

Grieta 
transversal 

Cemento Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 52 

150 

Asfaltado Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 12 

Grieta 
longitudinal 

Cemento Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 34 

Asfaltado Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 8 

Grieta de 
cocodrilo 

Cemento Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 20 

Asfaltado Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 24 

Hueco 
Cubierta de 

pozo 

Cemento Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 43 
100 

Asfaltado Teléfono xiaomi jpg 4160 3120 1920 1080 57 

Fuente. Elaboración propia 
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Ilustración 18: Asignación de nombre a las imágenes capturadas 
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Ilustración 19: Diagrama de flujo para el diseño del aplicativo denominado 
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Ilustración 20: Diagrama de clases, representa la visualización de las funciones y clases implementadas en el aplicativo 
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Ilustración 21: Diagrama de paquetes 
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Ilustración 22: Arquitectura para el desarrollo del sistema inteligente 
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Ilustración 23: Escritura de código de los módulos denominados login.py, ventana_principal.py 
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Ilustración 24: Escritura de código de los módulos denominados camara.py, Detect.py 
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Ilustración 25: Escritura de código de los módulos denominados analizar_image.py 
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Ilustración 26: Listado de librerías instaladas para el funcionamiento del aplicativo 
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Ilustración 27: Interfaz de validación de usuario 
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Ilustración 28: Modulo principal del proyecto 
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Ilustración 29: Módulo de cámara fotográfica 
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Ilustración 30: Módulo incorporado con git, para listar, configurar archivos del sistema. 
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Ilustración 31: Módulo de activación IA detectando grieta con una precisión de 0.86. 
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Ilustración 32: Módulo de activación IA detectando hueco con una precisión de 0.56. 
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Tabla 9: Matriz de confusión 

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

dimensiones de grietas y huecos 
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Tabla 11: Curva ROC para mediciones de grietas y huecos 

Tabla 12: Precisión de la curva del ROC bajo la sensibilidad o recall 
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Tabla 13: Indicador del Accuracy 
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SOLICITUD DE AUTORIZACIÓN PARA REALIZAR UNA INVESTIGACION EN LA 

MUNICIPALIDAD DISTRITAL DE SOCABAYA 

Asunto: Solicitud de Autorización para Realizar una Investigación  

Juan Roberto Muñoz Pinto 

Alcalde distrital de Socabaya  

Municipalidad distrital de Socabaya 

Reciba un cordial saludo. Me dirijo a usted en calidad de estudiante del Programa 

de Titulación de la UCV, donde actualmente desarrollo mi proyecto de investigación 

como parte de los requisitos necesarios para obtener mi título de Ingeniero de 

sistemas. 

El propósito de mi comunicación es solicitar su autorización para llevar a cabo una 

investigación en el ámbito de una Aplicación de Deep Learning para la detección de 

anomalías en pavimento en una zona del distrito de “Socabaya”, Arequipa 2023.  En 

la municipalidad distrital de Socabaya. Mi investigación tiene como identificar y 

evaluar el estado de los pavimentos y se llevará a cabo de acuerdo con los más altos 

estándares éticos y profesionales. 

En este sentido, la colaboración de su organización sería de gran valor para mi 

proyecto, ya que se utilizará imágenes referenciales de algunas calles principales del 

distrito de Socabaya. Estoy comprometido/a a minimizar cualquier inconveniente y a 

garantizar que la investigación no interfiera con las actividades regulares de su 

organización. Además, cualquier dato o información confidencial que pueda surgir 

durante la investigación será tratado con la debida confidencialidad y no será 

divulgado sin su consentimiento explícito. 

Aprecio sinceramente su consideración de esta solicitud y estoy a su disposición para 

discutir cualquier aspecto de la investigación en detalle. Espero con interés la 

posibilidad de colaborar con su organización y de contribuir al avance del 

conocimiento científico en este campo. 

Agradezco de antemano su atención y respuesta a esta solicitud. 

  Jose Rodolfo Chino Mestas 

 DNI: 74999291 
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CARTA DE PRESENTACION 

Señor: Edwar Abril Saire Peralta 

Presente 

Asunto: VALIDACIÓN DE INSTRUMENTOS A TRAVÉS DE JUICIO DE EXPERTO. 

Nos es muy grato comunicarnos con usted para expresarle nuestros saludos y 

así mismo, hacer de su conocimiento que, siendo estudiante de Ingeniería de 

sistemas de la UCV, en la sede Ate Vitarte, requerimos validar los instrumentos 

con los cuales recogeremos la información necesaria para poder desarrollar 

nuestra investigación y con la cual optaremos el grado de Ingeniero. 

El título nombre de nuestro proyecto de investigación es Aplicación de Deep 

Learning para la detección de anomalías 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 aprobación de docentes 

especializados para poder aplicar los instrumentos en mención, hemos 

considerado conveniente recurrir a usted, ante su connotada experiencia en 

temas educativos y/o investigación educativa. 

El expediente de validación, que le hacemos llegar contiene: 

- Carta de presentación.

- Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.

- Matriz de operacionalización de las variables.

- Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

Expresándole nuestros sentimientos de respeto y consideración nos 

despedimos de usted, no sin antes agradecerle por la atención que dispense a 

la presente. 

Atentamente. 
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DEFINICIÓN CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES Y OPERACIONALIZACION 

Variable y operacionalización 

Variable independiente: Aplicación móvil 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 múltiples capas para procesar datos y aprender 

patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al procesar 

información en capas sucesivas, extrayendo características complejas a medida que 

avanzan. 

Variable de estudio Independiente: 

Aplicación móvil utilizando técnicas de Deep Learning. 
Definición 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 múltiples 

capas para procesar datos y aprender patrones. 

Definición operacional: 

La detección y gestión de estas anomalías es de vital importancia para garantizar la 

seguridad vial y prolongar la vida útil de las infraestructuras pavimentadas. En este 

sentido, la aplicación móvil desarrollada con técnicas de Deep Learning se convierte 

en una herramienta esencial. 

Variable dependiente: Anomalías en pavimento 

Por otra parte, Martínez et al. (2023) Las anomalías de pavimento se refieren a 

daños, irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de 

carreteras, calles o áreas pavimentadas. Estas anomalías pueden incluir grietas, 

baches, hundimientos, desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas 

condiciones anómalas pueden ser causadas por factores como el tráfico vehicular 

intenso, cambios climáticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de 

diseño. Detectar y reparar estas anomalías es crucial para mantener la seguridad 
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vial y la durabilidad de las infraestructuras pavimentadas. 

Variable de estudio Dependiente: Anomalías en Pavimento 

Definición conceptual: Por otra parte, Martínez et al. (2023) las anomalías de 

pavimento se refieren a daños, irregularidades o problemas inusuales que ocurren en 

superficies de carreteras, calles o áreas pavimentadas. Estas anomalías pueden 

incluir grietas, baches, hundimientos, desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de 

deterioro. 

Definición operacional: 

En términos concretos, se trata de daños, irregularidades o situaciones inusuales 

que pueden afectar a carreteras, calles u otras áreas pavimentadas. Esta categoría 

abarca una variedad de condiciones anómalas, como grietas, baches, hundimientos, 

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

Variables de 
estudio 

Definición conceptual Definición operacional Dimensión Indicadores 
Escala 
de 
medición 

Independiente: 
Aplicación 
móvil 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 múltiples capas 
para procesar datos y aprender 
patrones. 

La detección y gestión de estas 
anomalías es de vital importancia 
para garantizar la seguridad vial y 
prolongar la vida útil de las 
infraestructuras pavimentadas. En 
este sentido, la aplicación móvil 
desarrollada con técnicas de Deep 
Learning se convierte en una 
herramienta esencial. 

Dependiente: 
Anomalías en 
Pavimento 

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

En términos concretos, se trata de 
daños, irregularidades o situaciones 
inusuales que pueden afectar a 
carreteras, calles u otras áreas 
pavimentadas. Esta categoría 
abarca una variedad de condiciones 
anómalas, como grietas, baches, 
hundimientos, fisuras y desgaste 
excesivo, entre otros. 

Medición y 
detección de 
grietas en 
pavimento 

Precisión 
Recall 
F1 

Razón 

Medición y 
detección de 
desprendimiento 
de agregados en 
pavimento 

Medición y 
detección de piel 
de cocodrilo en 
pavimento 

Razón 

Fuente: elaboración propia 
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CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL CONTENDO 

Nº DIMENSIONES / ítems Pertinencia1 Relevancia
2 

Claridad3 Sugerenci
as 

INDICADOR: Calcular la precisión Si N
o 

Si No Si No 

1 𝑇𝑃 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

X X X 

INDICADOR: Determinar el puntaje Si N
o 

Si No Si No 

2 

𝑇𝑃 
2( 𝑃 + 𝐹 ∗ precisión) F1 =  𝑇  𝑁 

𝑇𝑃 + precisión

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 

X X X 

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Hay suficiencia 

Opinión de aplicabilidad:     Aplicable [✔]      Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ] Apellidos y nombres del 

juez validador 

. Dr. Edwar Abril Saire Peralta 

DNI: 40118809 

CIP: 142786 

Especialidad del validador: 
Ingeniero Sistemas 

31 Octubre del 2023 

1Pertinencia:El ítem corresponde al concepto teórico formulado. 
2Relevancia: El ítem es apropiado para representar al componente o dimensión específica del constructo 

3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del ítem, es conciso, exacto y directo 

 Firma del Experto Informante 

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los ítems planteados son suficientes para medir la dimensión



94 

CARTA DE PRESENTACION 

Señor: Marco Antonio Vásquez Pauca 

Presente 

Asunto: VALIDACIÓN DE INSTRUMENTOS A TRAVÉS DE JUICIO DE 

EXPERTO. 

Nos es muy grato comunicarnos con usted para expresarle nuestros saludos y 

así mismo, hacer de su conocimiento que, siendo estudiante de Ingeniería de 

sistemas de la UCV, en la sede Ate Vitarte, requerimos validar los instrumentos 

con los cuales recogeremos la información necesaria para poder desarrollar 

nuestra investigación y con la cual optaremos el grado de Ingeniero.  

El título nombre de nuestro proyecto de investigación es Aplicación de Deep 

Learning para la detección de anomalías 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 aprobación de docentes 

especializados para poder aplicar los instrumentos en mención, hemos 

considerado conveniente recurrir a usted, ante su connotada experiencia en 

temas educativos y/o investigación educativa. 

El expediente de validación, que le hacemos llegar contiene: 

- Carta de presentación.

- Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.

- Matriz de operacionalización de las variables.

- Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

Expresándole nuestros sentimientos de respeto y consideración nos despedimos 

de usted, no sin antes agradecerle por la atención que dispense a la presente.  

Atentamente. 

DEFINICIÓN CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES Y OPERACIONALIZACION 
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Variable y operacionalización 

Variable independiente:  Aplicación móvil 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 múltiples capas para procesar datos y aprender 

patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al procesar 

información en capas sucesivas, extrayendo características complejas a medida que 

avanzan. 

Variable de estudio 

Independiente: 

Aplicación móvil utilizando técnicas de Deep Learning. 

Definición 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 múltiples capas 

para procesar datos y aprender patrones. 

Definición operacional: 

La detección y gestión de estas anomalías es de vital importancia para garantizar la 

seguridad vial y prolongar la vida útil de las infraestructuras pavimentadas. En este 

sentido, la aplicación móvil desarrollada con técnicas de Deep Learning se convierte 

en una herramienta esencial. 

Variable dependiente: Anomalías en pavimento 

Por otra parte, Martínez et al. (2023) Las anomalías de pavimento se refieren a daños, 

irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles 

o áreas pavimentadas. Estas anomalías pueden incluir grietas, baches, hundimientos,

desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas condiciones anómalas 

pueden ser causadas por factores como el tráfico vehicular intenso, cambios 

climáticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de diseño. Detectar y reparar 

estas anomalías es crucial para mantener la seguridad vial y la durabilidad de las 

infraestructuras pavimentadas. 

Variable de estudio 
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Dependiente: 

Anomalías en Pavimento 

Definición conceptual: 

Por otra parte, Martínez et al. (2023) las anomalías de pavimento se refieren a daños, 

irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles 

o áreas pavimentadas. Estas anomalías pueden incluir grietas, baches, hundimientos,

desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. 

Definición operacional: 

En términos concretos, se trata de daños, irregularidades o situaciones inusuales que 

pueden afectar a carreteras, calles u otras áreas pavimentadas. Esta categoría abarca 

una variedad de condiciones anómalas, como grietas, baches, hundimientos, fisuras y 

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

Variables de 
estudio 

Definición conceptual Definición operacional Dimensión Indicadores 
Escala 
de 
medición 

Independiente: 
Aplicación 
móvil 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 múltiples capas 
para procesar datos y aprender 
patrones. 

La detección y gestión de estas 
anomalías es de vital importancia 
para garantizar la seguridad vial y 
prolongar la vida útil de las 
infraestructuras pavimentadas. En 
este sentido, la aplicación móvil 
desarrollada con técnicas de Deep 
Learning se convierte en una 
herramienta esencial. 

Dependiente: 
Anomalías en 
Pavimento 

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

En términos concretos, se trata de 
daños, irregularidades o situaciones 
inusuales que pueden afectar a 
carreteras, calles u otras áreas 
pavimentadas. Esta categoría 
abarca una variedad de condiciones 
anómalas, como grietas, baches, 
hundimientos, fisuras y desgaste 
excesivo, entre otros. 

Medición y 
detección de 
grietas en 
pavimento 

Precisión 
Recall 
F1 

Razón 

Medición y 
detección de 
desprendimiento 
de agregados en 
pavimento 

Medición y 
detección de piel 
de cocodrilo en 
pavimento 

Razón 

Fuente: elaboración propia 
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1Pertinencia:El ítem corresponde al concepto teórico  formulado. 
2Relevancia: El ítem es apropiado para representar al componente o dimensión específica del constructo 
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del ítem, es conciso, exacto y directo 

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los ítems planteados son suficientes para medir la dimensión

CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL CONTENDO
Nº DIMENSIONES / ítems Pertinencia1 Relevancia2 Claridad3 Sugerencias 

INDICADOR: Calcular la precisión Si No Si No Si No 

1 𝑇𝑃 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

X X X 

INDICADOR: Determinar el puntaje Si No Si No Si No 

2 
𝑇𝑃 

 2( 𝑃 + 𝐹 ∗ precisión) F1 = 𝑇 𝑁 

𝑇𝑃 + precisión
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 

X X X 

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Hay suficiencia 

Opinión de aplicabilidad:   Aplicable [✔]     Aplicable después de corregir [    ]       No aplicable [   ] 

Apellidos y nombres del juez validador:  Marco Antonio Vásquez Pauca 
DNI: 41251368   
CIP: 182790       31 de Octubre del 2023 
Especialidad del validador: ING. SISTEMAS E INFORMATICA    

 __________________________________ 

 Firma del Experto Informante 



99 

CARTA DE PRESENTACION 

Señor: ALARCON CAJAS, YOHAN ROY 

Presente 

Asunto: VALIDACIÓN DE INSTRUMENTOS A TRAVÉS DE JUICIO DE 

EXPERTO. 

Nos es muy grato comunicarnos con usted para expresarle nuestros saludos y 

así mismo, hacer de su conocimiento que, siendo estudiante de Ingeniería de 

sistemas de la UCV, en la sede Ate Vitarte, requerimos validar los instrumentos 

con los cuales recogeremos la información necesaria para poder desarrollar 

nuestra investigación y con la cual optaremos el grado de Ingeniero.  

El título nombre de nuestro proyecto de investigación es Aplicación de Deep 

Learning para la detección de anomalías 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 aprobación de docentes 

especializados para poder aplicar los instrumentos en mención, hemos 

considerado conveniente recurrir a usted, ante su connotada experiencia en 

temas educativos y/o investigación educativa. 

El expediente de validación, que le hacemos llegar contiene: 

- Carta de presentación.

- Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.

- Matriz de operacionalización de las variables.

- Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

Expresándole nuestros sentimientos de respeto y consideración nos despedimos 

de usted, no sin antes agradecerle por la atención que dispense a la presente.  

Atentamente. 

DEFINICIÓN CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES Y OPERACIONALIZACION 
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Variable y operacionalización 

Variable independiente:  Aplicación móvil 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 múltiples capas para procesar datos y aprender 

patrones. Estas redes imitan el funcionamiento del cerebro humano al procesar 

información en capas sucesivas, extrayendo características complejas a medida que 

avanzan. 

Variable de estudio 

Independiente: 

Aplicación móvil utilizando técnicas de Deep Learning. 

Definición 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 múltiples capas 

para procesar datos y aprender patrones. 

Definición operacional: 

La detección y gestión de estas anomalías es de vital importancia para garantizar la 

seguridad vial y prolongar la vida útil de las infraestructuras pavimentadas. En este 

sentido, la aplicación móvil desarrollada con técnicas de Deep Learning se convierte 

en una herramienta esencial. 

Variable dependiente: Anomalías en pavimento 

Por otra parte, Martínez et al. (2023) Las anomalías de pavimento se refieren a daños, 

irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles 

o áreas pavimentadas. Estas anomalías pueden incluir grietas, baches, hundimientos,

desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. Estas condiciones anómalas 

pueden ser causadas por factores como el tráfico vehicular intenso, cambios 

climáticos, falta de mantenimiento adecuado o problemas de diseño. Detectar y reparar 

estas anomalías es crucial para mantener la seguridad vial y la durabilidad de las 

infraestructuras pavimentadas. 

Variable de estudio 

Dependiente: 
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Anomalías en Pavimento 

Definición conceptual: 

Por otra parte, Martínez et al. (2023) las anomalías de pavimento se refieren a daños, 

irregularidades o problemas inusuales que ocurren en superficies de carreteras, calles 

o áreas pavimentadas. Estas anomalías pueden incluir grietas, baches, hundimientos,

desgaste excesivo, fisuras y otros tipos de deterioro. 

Definición operacional: 

En términos concretos, se trata de daños, irregularidades o situaciones inusuales que 

pueden afectar a carreteras, calles u otras áreas pavimentadas. Esta categoría abarca 

una variedad de condiciones anómalas, como grietas, baches, hundimientos, fisuras y 

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

Variables de 
estudio 

Definición conceptual Definición operacional Dimensión Indicadores 
Escala 
de 
medición 

Independiente: 
Aplicación 
móvil 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 múltiples capas 
para procesar datos y aprender 
patrones. 

La detección y gestión de estas 
anomalías es de vital importancia 
para garantizar la seguridad vial y 
prolongar la vida útil de las 
infraestructuras pavimentadas. En 
este sentido, la aplicación móvil 
desarrollada con técnicas de Deep 
Learning se convierte en una 
herramienta esencial. 

Dependiente: 
Anomalías en 
Pavimento 

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

En términos concretos, se trata de 
daños, irregularidades o situaciones 
inusuales que pueden afectar a 
carreteras, calles u otras áreas 
pavimentadas. Esta categoría 
abarca una variedad de condiciones 
anómalas, como grietas, baches, 
hundimientos, fisuras y desgaste 
excesivo, entre otros. 

Medición y 
detección de 
grietas en 
pavimento 

Precisión 
Recall 
F1 

Razón 

Medición y 
detección de 
desprendimiento 
de agregados en 
pavimento 

Medición y 
detección de piel 
de cocodrilo en 
pavimento 

Razón 

Fuente: elaboración propia 
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1Pertinencia:El ítem corresponde al concepto teórico  formulado. 
2Relevancia: El ítem es apropiado para representar al componente o dimensión específica del constructo 
3Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del ítem, es conciso, exacto y directo 

Nota: Suficiencia, se dice suficiencia cuando los ítems planteados son suficientes para medir la dimensión

CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL CONTENDO
Nº DIMENSIONES / ítems Pertinencia1 Relevancia2 Claridad3 Sugerencias 

INDICADOR: Calcular la precisión Si No Si No Si No 

1 𝑇𝑃 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

X X X 

INDICADOR: Determinar el puntaje Si No Si No Si No 

2 
𝑇𝑃 

 2( 𝑃 + 𝐹 ∗ precisión) F1 = 𝑇 𝑁 

𝑇𝑃 + precisión
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 

X X X 

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Hay suficiencia 

Opinión de aplicabilidad:   Aplicable [✔]     Aplicable después de corregir [    ]       No aplicable [   ] 

Apellidos y nombres del juez validador:  ALARCON CAJAS, YOHAN ROY 
DNI:  46189705 
CIP: 182713       31 de octubre del 2023 
Especialidad del validador: ING.  SISTEMAS Y COMPUTO 

                                                                                    __________________________________ 

                                                                                           Firma del Experto Informante 
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ARTICULOS CIENTIFICO 
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