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Resumen

Actualmente, diversas razones han provocado que los puentes de concreto
armado con mas de 25 afios de antigiiedad presenten fisuras y grietas.
Estos factores incluyen la falta de control de calidad, el mantenimiento
insuficiente, las cargas moviles, las cargas muertas y la fatiga sismica. En
esta investigacion, proponemos una metodologia alternativa al mantenimiento

manual para prolongar la vida util de estas estructuras.

En esta investigacion utilizamos un modelo predictivo basado en una red
neuronal ANN(Artificial Neuron network) mas especificamente una red
neuronal Convolucional CNN para poder determinar y clasificar fisuras y grietas
en estructuras de concreto en la provincia de Huamanga, departamento de

Ayacucho a partir de fotografias y videos.

Se seleccionaron fotografias de diferentes d&ngulos, perspectivas de los elementos
estructurales, almacenarlos, limpiarlos y seleccionarlos para su posterior
entrenamiento en un modelo de de redes neuronales artificiales, para poder
realizar el entrenamiento de la red neuronal convolucional se utilizo el 70% de

datos y el restante 30% para comprobacion de la red neuronal convolucional.

La arquitectura de nuestra red tiene una capa de entrada llamada Input data
donde ingresamos las fotografias y la capa de convolucion se encarga de
aprender patrones de las fotografias procesadas, luego en la capa oculta(Hidden
layer) se encarga de determinar por pixeles que significa cada elemento de la
fotografia técnicamente hablando convoluciona para finalmente entender de
que trata la fotografia y sus pixeles, luego esta la capa de salida (Output Data)
que nos clasificara que tipo de imagen es de acuerdo a los datos entrenados
anteriormente.

concluyendo, mediante la aplicaciéon de redes neuronales convolucionales
utilizando fotografias digitales, se logro detectar fisuras y grietas en los
elementos estructurales de concreto armado. Esto permitird su posterior

mantenimiento y operacion del mismo.
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Abstract

Currently, a number of reasons have caused reinforced concrete bridges over
25 years old to crack and crack. These factors include lack of quality
control, insufficient maintenance, moving loads, dead loads, and seismic
fatigue. In this research, we propose an alternative methodology to manual
maintenance to extend the service life of these structures.In this research we use
a predictive model based on a neural network ANN (Artificial Neuron network)
more specifically a Convolutional Neural Network CNN to determine and
classify cracks and fissures in concrete structures in the province of Huamanga,

department of Ayacucho from photographs and videos.

Photographs from different angles, perspectives of the structural elements were
selected, stored, cleaned and selected for subsequent training in an artificial
neural network model. To perform the training of the convolutional neural
network, 70% of the data was used and the remaining 30% for the convolutional

neural network test.

The architecture of our network has an input layer called Input data where we
enter the photographs and the convolution layer is responsible for learning
patterns of the processed photographs, then in the hidden layer (Hidden layer) is
responsible for determining by pixels that means each element of the photograph
technically speaking convoluted to finally understand what is the photograph
and its pixels, then there is the output layer (Output Data) that we classify what
type of image is according to the data trained above. In conclusion, through the
application of convolutional neural networks using digital photographs, it was
possible to detect cracks and fissures in reinforced concrete structural elements.

This will allow its subsequent maintenance and operation.

keywords : Cracks, Cracking, Image processing, Convolutional Neural

Networks, Reinforced concrete.
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Introduccion

La investigacion presentada aborda la determinacion e identificacion de patologias
estructurales en la superficie de concreto utilizando nuevas metodologias y técnicas de
evaluacion, que son un defecto importante en monitoreo de la salud estructural de las
estructuras de concreto armado. El interés de esta investigacion se da por buscar nuevas
soluciones y rapidas para la evaluacion temprana de patologias estructurales, ya que si las
fisuras y grietas se desarrollan y continian propagando y aumentando su tamafo, reducen
el area de superficie de carga efectiva y con el tiempo, pueden causar fallas en la estructura
de concreto armado. La deteccion temprana de patologias estructurales permite prevenir
posibles dafios. Existen varios enfoques para resolver este problema estos son inspeccion
manual y métodos de deteccion automatica. El proceso manual de deteccion de patologias
estructurales consume mucho tiempo y adolece de juicios subjetivos de los inspectores. La
inspeccion manual también puede ser dificil de realizar en el caso de edificios de gran altura
y antiguos; sin embargo, hoy en dia los métodos de deteccion automatica incluyen no solo
pruebas laser y pruebas radiograficas. El progreso de la capacidad de almacenamiento y
computacion al igual que las redes neuronales artificiales y la vision por computadora nos
permite utilizar el procesamiento de imagenes para la deteccion patologias estructurales en
cualquier superficie y a cualquier altura. El avance en la tecnologia da nuevos enfoques,
como utilizar Redes Neuronales Convolucionales esta ofreciendo nuevas perspectivas y
soluciones practicas para acelerar las innovaciones en el disefio, planificacion, operacion
y mantenimiento en todo el ciclo de vida del proyecto desde esta manera generando un
desarrollo en la industria de la construccion. Al aprovechar los conjuntos de datos existentes
con modelos basados en datos,utilizando un modelo de redes neuronales artificiales puede
aprender automaticamente patrones implicitos y extraer informacion valiosa y ordenada de
los conjuntos de datos. A medida que los modelos de redes neuronales artificiales son cada
vez mas accesibles para los usuarios, se espera que las aplicaciones se expandan ain mas en
el sector de la construccion rezagado de las demas industrias que utilizan lo avanzado de la

tecnologia especificamente denominado industria 4.0.
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Glosarios

Arquitectura de una red neuronal Es la estructura de capas de neuronas interconectadas,
variando en complejidad segun el problema, desde una capa de entrada hasta
arquitecturas complejas con multiples capas ocultas.

Datasets Esun conjunto, coleccion de datos habitualmente tabulada, a los conjuntos de datos
muy grandes se les denomina big data.

Descenso por gradiente El descenso de gradiente es un algoritmo que estima
numéricamente donde una funcion alcanza sus valores mas bajos. Su objetivo
es converger hacia el minimo de la funcion, utilizando aproximaciones numéricas en
lugar de manipulaciones simbdlicas.

Entrenamiento Durante el entrenamiento de una red neuronal artificial, se ajustan
iterativamente los parametros de entrada hasta encontrar los pesos sinapticos dptimos.
Estos pesos permiten que la red se ajuste al mejor modelo posible, con las salidas
estimadas aproximandose a los valores esperados.

Generacion sintética Implica generar conjuntos de datos artificiales que replican las
caracteristicas estadisticas y patrones de los datos reales, sin contener informacion
auténticas.

Normalizacion Proceso de ajustar los datos para que tengan una escala comun o
estandarizada, lo que facilita su comparacion y analisis.

Overfitting Ocurre cuando la red neuronal adquiere un profundo conocimiento de los datos
de entrenamiento, pero su rendimiento es deficiente en los datos de validacién o en
datos inéditos. Siempre buscamos evitar este comportamiento.

Pixel Unidad basica de una imagen digitalizada en pantalla a base de puntos de color o en
escala de grises.

Retropropagacion La retropropagacion es un proceso mediante el cual se actualizan los
pesos sindpticos en una red neuronal. Este algoritmo permite que la informacién del
error fluya hacia atras a través de la red, calculando el gradiente. A medida que

se entrena la red, las neuronas de las capas intermedias se organizan para reconocer

XV



indice de Tablas

distintas caracteristicas del espacio total de entrada.

Tendencia Implica adaptar los datos a la forma de una curva, permitiendo su proyeccion
segun el comportamiento observado en los datos.

Underfitting Ocurre cuando la red neuronal no logra aprender adecuadamente de los datos
de entrenamiento y, en general, presenta un rendimiento deficiente en todas las

predicciones.
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Capitulo 1

Planteamiento del Problema

1.1 Descripcion del problema(mundial, pais, region)

En la actualidad, la necesidad de poder inspeccionar y supervisar estructuras de concreto
durante y después de su construccion luego en su fase de operacion y mantenimiento
del mismo, todavia se inspecciona predominantemente de forma manual. En términos
sencillos, incluso en la actualidad, cuando se requiere inspeccionar una estructura en busca
de dafios, los ingenieros examinan manualmente todas las superficies, toman numerosas
fotografias y anotan la ubicacion de cualquier fisura y grieta en una ficha de inspeccion
estandarizada. Luego, dedican horas en la oficina para organizar las fotos, descripciones y
notas posteriormente crear un informe significativo. Este proceso resulta laborioso, costoso
y subjetivo. Ademads, surgen preocupaciones de seguridad debido a partes de la estructura
con acceso restringido y dificil alcance.

Desde el auge de grandes capacidades de almacenamiento y procesamiento de computo
en graficos a mediados del 2012, se estd implementando nueva técnicas de evaluacion e
inspeccion de fisuras y grietas en estructuras de concreto armado a nivel mundial y regional.
En China, se propuso un método para la evaluacion de la severidad de las fisuras en concreto
en las edificaciones importantes usando redes neuronales artificiales y andlisis de imagenes.
Se uso6 una red neuronal artificial con algoritmo de convolucion, entrenada con un conjunto
de 20000 imagenes de fisuras con diferentes niveles de severidad. Se obtuvo un coeficiente
de correlacion de 0.873 entre la severidad estimada por la red neuronal.

En Estados Unidos, se desarrolld un sistema para la identificacion y cuantificacion de fisuras
en estructuras de concreto, usando redes neuronales artificiales y procesamiento de imagenes.
Se us6 una red neuronal multicapa, entrenada con un conjunto de 10000 imagenes de fisuras
con diferentes anchos y orientaciones. Se obtuvo un error medio absoluto de 0.012 mm en la

estimacion del ancho de las fisuras y un error medio absoluto de 2.85° en la estimacion de la



1.2 Delimitacién del problema. | Capitulo I

orientacion de las fisuras.

En Espafia, se aplicd una red neuronal artificial para la deteccion y clasificacion de grietas
en estructuras de concreto armado, usando imagenes digitales. Se utilizé una red neuronal
convolucional con arquitectura AlexNet, entrenada con un conjunto de 6000 imagenes de
grietas y no grietas. Se obtuvo una precision del 98.33 % en la deteccion y una precision del
97.5 % en la clasificacion de grietas.

En Peru, se realiz6 una investigacion para evaluar fisuras y grietas utilizando una aplicacién
web llamada Deep Crack. Se empled una inspeccion y evaluacion visual, acompaniada de
una ficha de inspeccion en puentes de concreto armado y mixto en la region de Lima. La red
convolucional tenia como entrada una imagen minima de 256x256 pixeles.

En la region de Ayacucho no hay investigaciones acerca del uso de Redes Neuronales para
la evaluacion de fisuras y grietas utilizando redes neuronales artificiales,sin embargo, hay
algunas investigaciones referidas a la Ingenieria Civil.

En el estudio mencionado, se emplearon redes neuronales artificiales de base radial para
estimar las precipitaciones en una cuenca hidrografica local. Estas redes se basaron en datos
obtenidos a través del proyecto TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission) y consideraron
las condiciones geograficas, como altitud, latitud y longitud, junto con las mediciones de
precipitacion de las estaciones meteoroldgicas disponibles.(Canchari Gutiérrez, 2015)

En el estudio mencionado, se propone disefiar un modelo metaheuristico basado en redes
neuronales artificiales de base radial para estimar los caudales de méxima avenida en cuencas
urbanas y proyectos de drenaje pluvial .(Calderdn Pillaca, 2016)

En la investigacion presentada se demostré que un modelo de redes neuronales artificiales
puede predecir con precision el valor econdmico ambiental, influido directamente por las

variables de ingreso en el distrito de Huamanga.(Arias Campos, 2022)

1.2 Delimitacion del problema.

1.2.1 Espacial
La investigacion se realizara en la provincia de Huamanga.
Region: Ayacucho.

Provincia: Huamanga
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Puente Huatatas

Coordenada UTM : 587612.78 m E 8543406.82 m S

Puente Chacco

Coordenada UTM : 585961.73 m E 8551905.10 m S

1.2.2 Temporal

La investigacion se desarrollard durante el afio 2024.

1.2.3 Tematica y unidad de analisis

La determinacion de fisuras y grietas en estructuras de concreto.

1.3 Formulacion del problema.

1.3.1 Problema general.

(Qué modelo de Redes Neuronales Artificiales puede determinar fisuras y grietas, mediante
procesamiento digital de imagenes tomadas en estructuras de concreto en la Provincia de

Huamanga?

1.3.2 Problemas especificos.

a) (Como influye la cantidad de capas y neuronas en el aprendizaje del modelo de una
red neuronal artificial que detecta las fisuras y grietas en una estructura de concreto
usando imagenes?

b) (Como los pesos sinapticos de un modelo de Redes Neuronales Artificiales pueden
mejorar el reconocimiento de fisuras y grietas en estructuras de concreto a partir de
imagenes?

c) (Es posible identificar la funcion de activacion mas optima de un modelo de Redes
Neurona les Artificiales para determinar las fisuras y grietas en estructuras de concreto

a partir de imagenes?
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1.4 Justificacion e importancia.

La importancia de la tesis radica en ampliar y profundizar para mejorar la eficiencia y la
efectividad de los procesos de inspeccidon, evaluacion y reparacion de las estructuras de
concreto, al proporcionar informacién precisa y oportuna sobre el estado, la ubicacion de
las fisuras y grietas. De esta manera, se puede optimizar el uso de los recursos y priorizar las

intervenciones segun el nivel de riesgo y urgencia.

El reconocimiento de fisuras y grietas en estructuras de concreto mediante el uso de redes
neuronales artificiales puede generar beneficios sociales y econdmicos. Al detectar estos
defectos en una etapa temprana, podemos realizar un mantenimiento preventivo y evitar que
ocurran colapsos, asentamientos en las estructuras de concreto, lo que seria mas costoso de

repararlo y demandaria un mayor presupuesto.

El 5 de julio de 2023 se publico la Ley N° 31814, Ley que promueve el uso de la inteligencia
artificial en favor del desarrollo econdomico y social del pais para promover el uso de la
inteligencia artificial en el marco del proceso nacional de transformacion digital y tecnologico
del pais.

Lo que se lograra en este trabajo es determinar e identificar las fisuras y grietas en estructuras
de concreto.Asimismo, conduce y orienta a utilizar nuevas herramientas para la toma
de decisiones que beneficien al prevencion temprana de los elementos estructurales mas

importantes de una estructuras de concreto.

1.5 Limitaciones de la investigacion.

La limitacion del problema encontrado es :

+ Calidad y cantidad de datos de fisuras y grietas en la provincia de Ayacucho.

La falta de acceso a grandes capacidades de computo para poder entrenar el modelo.

La variabilidad de las condiciones ambientales para la toma de datos de buena calidad
y sin ruido.
+ Falta de equipos necesarios para la obtencion de un sensor multiespectral; el cual mide

la profundidad.

* Para este proyecto se limitara a la toma de datos de los puentes de Huatatas y Chacco.
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1.6 Objetivo general.

Definir un modelo de Redes Neuronales Artificiales para determinar fisuras y grietas en
estructuras de concreto armado en la provincia de Huamanga mediante el procesamiento

digital de imagenes.

1.6.1 Objetivos especificos.

a) Analizar la influencia de la cantidad de capas y neuronas en el aprendizaje del modelo
de una red neuronal artificial que detecta las fisuras y grietas en una estructura de
concreto armado usando imagenes.

b) Evaluar el efecto de los pesos sinapticos de un modelo de Redes Neuronales Artificiales
en el reconocimiento de fisuras y grietas en estructuras de concreto armado a partir de
imagenes.

c¢) Identificar la funcion de activaciéon mas optima de un modelo de Redes Neuronales
Artificiales para determinar las fisuras y grietas en estructuras de concreto armado a

partir de imagenes.
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Marco Teorico.

2.1 Antecedentes.

2.1.1 Investigaciones internacionales

Segtn (Ahcene & Ouahabi, 2021)) Presentan una nueva forma de identificar grietas en el
concreto usando un analisis de diferentes muestras de concreto que se somete a distintas
fuerzas. La ondicula que disefiaron procesa la imagen que obtuvieron con ultrasonido
y la examina a varias escalas para encontrar grietas dentro y fuera del concreto. En su
investigacion crean un sistema automatico que identifica el tipo de grieta usando redes
neuronales convolucionales (CNN). Asi mismo pueden controlar las grietas sin ver la
superficie del concreto y encontrarlas antes de que se noten. Lo obtuvieron combinando dos
técnicas importantes de andlisis de datos: las ondiculas y el aprendizaje profundo. En esta
investigacion el método utilizaron tiene una precision muy alta, casi el 90%. Para medir el
desempefio de las CNN que proponen, también usan una base de datos abierta, SDNET2018,

para detectar grietas externas de forma automatica.

(Liu & Yeoh, 2020) Utilizaron drones para inspeccionar las fachadas de los edificios, y
detectar las grietas con regularidad. El método de inspeccion actual es muy costoso y
lento, y tiene riesgos de seguridad, como caerse desde lo alto. Los drones con técnicas
de vision artificial son una opcion interesante para ver las grietas en las fachadas de los
edificios altos.En su investigacion para conseguir la inspeccion visual automatica de grietas
es que las imagenes se ven borrosas por el movimiento de los drones cuando las capturan.
El movimiento borroso se debe a las vibraciones fuertes de la plataforma de los drones,
y esto puede dificultar la deteccion de grietas. En este articulo, sugieren un modelo de
desenfoque que usa el aprendizaje profundo y una red generativa adversarial (GAN) para

resolver este problema. También, al reconocer una relacion fuerte entre las imagenes de
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grietas borrosas y claras, proponen la idea de usar una conexion de salto local. Haciendo una
validacion experimental del modelo de desenfoque que sugieren investigando como afectan
las conexiones de salto al desenfoque. El modelo que sugieren también se compara con el
modelo de desenfoque més moderno, y los resultados muestran que el modelo que puede
conseguir mejoras importantes en el desempefio de desenfoque en cuanto a la estructura

global y los detalles de las caracteristicas en las imagenes de grietas.

En su investigacion (Meng & Zhu, 2021) sobre inteligencia artificial, especialmente
al combinar aprendizaje profundo y visién por computadora, se han obtenido mayores
beneficios en la deteccion de grietas en concreto utilizando redes neuronales convolucionales
(CNN) en comparacion con los métodos tradicionales. Sin embargo, estos métodos de
aprendizaje automatico aun presentan algunas limitaciones, como imprecision, debilidad,
baja generalizacion y la necesidad de mejorar la precision y velocidad de ejecucion. En
este articulo, se propone una red totalmente convolucional (FCN) modificada, mas resistente
y eficiente, adecuada para la monitorizacion e inspeccion estructural a largo plazo en
comparacion con otros enfoques. Ademas, se introdujeron innovaciones para aumentar la
precision del reconocimiento y la prediccion. Destaca una capa de convolucion de subpixeles,
que reduce significativamente el tiempo de muestreo. La factibilidad del método sugerido
se verificd con una precision global de reconocimiento del 97,92% y una mejora del 12% en

eficiencia.

En su investigacion (X. Chen & Du, 2021) utiliza un modelo de redes neuronales
convolucionales para la deteccion de Las grietas en el concreto que causan muchos
problemas de seguridad con el tiempo. Los métodos tradicionales de deteccion manual son
caros, lentos y poco precisos. Por eso, se sugiere un método de reconocimiento que combina
la red neuronal convolucional y la segmentacion por clasteres. El método sugerido identifica
con precision la imagen de grietas en el concreto con un fondo complejo y aumenta la
eficiencia de la identificacion de grietas en el concreto. Los resultados del estudio indican
que el método sugerido no solo distingue grietas y no grietas eficazmente, sino que también
reconoce grietas en fondos complejos. El método sugerido tiene una precision alta en el

reconocimiento de grietas, que es al menos del 97,3% y hasta del 98,6%.

En su investigacion (Hsu & Chang, 2021) presentan como la monitorizacion del estado de

las estructuras es un campo muy importante y popular en la ingenieria estructural, porque
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esta tecnologia puede proteger las estructuras de los peligros naturales y extender su vida
util. Antes, la monitorizacion de la salud estructural se hacia principalmente con sensores
de contacto para obtener respuestas estructurales y luego diagnosticar estructuras con estas
mediciones. Por eso, este estudio propone un método basado en aprendizaje profundo
que puede detectar y segmentar las grietas de concreto con mediciones sin contacto,
como imagenes. Este método usa el aprendizaje profundo y la visién por ordenador para
reconocer la presencia de grietas y hacer la segmentacion posterior. Primero, se preparan
los datos de entrenamiento con imagenes de superficies de concreto con o sin grietas, y
se crean dos modelos avanzados como DeepLabv3+ y Mask R-CNN con los métodos
de aprendizaje de transferencia y se entrenan con imagenes reales de grietas. Luego, los
modelos entrenados pueden sacar caracteristicas de las grietas y hacer una mascara (o sea,
un mapa de probabilidad). Las grietas se reconocen y segmentan en las imagenes con la
mascara predicha. Al final, el resultado por pixel se procesa para saber las propiedades

geométricas de las grietas, como el largo y el ancho.

(Arbaoui & Ouahabi, 2021) presentan una nueva metodologia para la deteccion y monitoreo
de grietas en estructuras de concreto. Esta aproximacién se basa en un andlisis de
multirresolucion de una muestra o espécimen de material de concreto sometido a diferentes
tipos de solicitaciones. La imagen obtenida mediante investigacion ultrasonica y procesada
con una pequefia onda personalizada se analiza a diferentes escalas para detectar grietas
internas e inicio de grietas. El objetivo principal de este trabajo es proponer un esquema
automatico de identificacion de tipos de grietas basado en redes neuronales convolucionales
(CNN). En este contexto, la propagacion de las grietas puede monitorearse sin acceso a la
superficie de concreto, y el objetivo es detectarlas antes de que sean visibles. Esto se logra
mediante la combinacion de dos herramientas principales de analisis de datos: las ondaletas
y el aprendizaje profundo. Este procedimiento original demuestra una alta precision cercana

al 90%. Para evaluar el rendimiento de las arquitecturas propuestas de CNN.

(B. Chen & Zhang, 2019) muestran una metodologia para detectar eficazmente las grietas
en la superficie de concreto, se utiliza el algoritmo OTSU basado en imagenes diferenciales.
Primero, se aplica un filtro gaussiano a la imagen original para obtener una version

suavizada. Luego, se resta la imagen suavizada de la imagen original para obtener la
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imagen diferencial. Segun el algoritmo OTSU, se calcula el umbral 6ptimo en la imagen
diferencial. Dado que las grietas caracteristicas suelen ser de unos pocos pixeles y con
valores de gris mas bajos, solo se calculan los pixeles cuyos valores de gris son inferiores
al valor medio de toda la imagen para obtener el mejor umbral. Finalmente, se elimina

el ruido de fondo mediante reduccién morfologica para obtener la imagen binaria de la grieta.

(Kaiwen & Xin, 2021)) en su investigacion utilizan vehiculos aéreos no tripulados (UAVs)
tambien llamados drones que se utilizan con frecuencia para la inspeccion visual periodica
de envolventes de edificios con el objetivo de detectar condiciones inseguras o dafios
vulnerables. Los profesionales de la inspeccion deben examinar manualmente las grandes
cantidades de imagenes de alta resolucion recopiladas por los UAVs para identificar
anomalias o dafios en las fachadas de los edificios, con fines de informes y reparaciones. Las
tecnologias de vision por computadora y aprendizaje profundo han surgido como soluciones
prometedoras para automatizar el proceso de inspeccion basado en iméagenes. Sin embargo,
para la deteccion de grietas en fachadas a partir de imagenes capturadas por UAVs, las
soluciones de aprendizaje profundo existentes pueden no funcionar bien debido a los ruidos
de fondo complicados causados por diferentes componentes y materiales de las fachadas.
Con ese fin, este articulo propuso un método de aprendizaje profundo de dos pasos para la
deteccion automatizada de grietas en fachadas a partir de imagenes capturadas por UAVs.
En el primer paso, se disefi6 y entren6 un modelo de red neuronal convolucional (CNN) con
26,177 imagenes para clasificar parches de 128 x 128 pixeles como grieta o no grieta. En el
segundo paso, se entren6d un modelo de red neuronal U-Net con 2870 conjuntos de imagenes
para segmentar los pixeles de grietas dentro de esos parches clasificados como grietas. Los
resultados experimentales muestran un alto rendimiento del 94% y 96% de precision, 94%
y 95% de recall, y 94% y 96% de puntajes F1 para el modelo CNN y el modelo U-Net,
respectivamente. Los resultados experimentales demostraron que el método de dos pasos
puede mejorar la confiabilidad y eficiencia en la deteccion y diferenciacion de grietas en

fachadas, incluso en presencia de ruidos complicados.
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2.1.2 Investigaciones nacionales

En la tesis de (Maguina Asis & Pascacio Zarzosa, 2021) Se utiliza una herramienta web
basada en una red neuronal llamada Deep Crack para realizar tres pasos importantes.
Primero, se carga la imagen que se desea examinar, teniendo en cuenta que cumpla con las
especificaciones del codigo, como el formato y el tamafio. Segundo, se ajusta el tamafio
de la imagen para que se adapte mejor a la matriz de la red convolucional, lo que implica
que la imagen tenga una calidad minima de 256x256 pixeles. Tercero, se elige la opcidon de
ajuste de tamano, ya que se trata de detectar grietas gruesas. Al final, se obtienen dos tipos
de resultados. El primero es una imagen en blanco y negro que muestra el procesamiento y
la identificacion de las areas agrietadas y desgastadas. El segundo es una version mejorada,

que muestra el escaneo de las grietas sobre la imagen original.

2.2 Bases teoricas

En este capitulo, exploraremos aspectos relacionados con la metodologia empleada en el
levantamiento fotogramétrico, el procesamiento de imagenes y el entrenamiento de una red

neuronal para detectar fisuras y grietas.

2.2.1 Patologia estructural

En el &mbito de la construccion, la patologia estructural se dedica al estudio e identificacion
de las “enfermedades, sintomas y causas” que pueden afectar a las estructuras de concreto.
Estas lesiones o deterioros pueden ser de naturaleza fisica (como humedad, suciedad o
erosion), mecanica (grietas, fisuras o deformaciones) o quimica (oxidacion, corrosion o
carbonatacion). Los problemas patoldgicos se manifiestan externamente, lo que significa

que se pueden observar visualmente.

2.2.2 Procesamiento de Imagenes

El procesamiento de imagenes engloba un conjunto de técnicas y algoritmos matematicos
utilizados para manipular, analizar y mejorar imagenes digitales. Mediante programas
informaticos, se aplican operaciones como filtrado, segmentacion, restauracion,
reconocimiento de patrones y compresion de imagenes. El objetivo principal es mejorar

la calidad de las imagenes al eliminar ruido, distorsiones y otros artefactos que afectan la
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interpretacion visual. Ademas, se emplea para tareas de andlisis, como deteccion de bordes,

medicion de objetos e identificacion de caracteristicas especificas en las imagenes.

2.2.3 Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial (ANN) se inspira en el modelo del cerebro bioldgico. Sus unidades,
llamadas nodos, se organizan en multiples capas que operan en paralelo. Cuando una neurona
artificial recibe una sefial numérica, la procesa y envia una sefial a otras neuronas conectadas.
De manera similar al cerebro humano, este proceso de refuerzo neuronal conduce a un mejor

reconocimiento de patrones, adquisicion de experiencia y aprendizaje general.

Figura 1 Relacion entre la Inteligencia Artificial, Machine Learning Deep Learning y las Redes
Neuronales Artificiales.

Artificial Intelligence

Logical Systems
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A= B=-AVE
=—{4A-B)
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Machine Learning

Knowledge-Based Systems
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Nota: Mapa conceptual entre Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning
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2.3 Marco conceptual.

2.3.1 Fisurasy grietas

Una fisura y una grieta es una abertura longitudinal que afecta solo la capa exterior del
elemento de concreto. Su ancho suele ser menor a 1 mm en cambio una grieta su ancho
suele ser mayor a Imm. Las fisuras pueden aparecer por cambios de humedad, temperatura o
estado tensional de las armaduras. Las fisuras no comprometen la resistencia de la estructura,
pero pueden facilitar el ingreso de agentes nocivos que corroen el acero de refuerzo. En
cambio las grietas pueden aparecer por movimientos del suelo, reparto defectuoso de las
cargas, sobrecargas, variaciones térmicas, entre otros factores. Las grietas si comprometen

la resistencia de la estructura, y requieren de una reparacion urgente.
2.3.1.1 Clasificacion de las fisuras en concreto atendiendo a su tamaifio

Cuando alguna causa desencadena la fisuracion del concreto, de acuerdo al libro
Rehabilitacion y Mantenimiento de Estructuras de Concreto existen tres tipos de fisuras

atendiendo a su tamano:

* Microfisuras: “Su espesor es inferior a 0,05 mm (no se aprecian a simple vista) y
generalmente no suelen tener gran importancia.”(Helene & Pereira, 2007)

* Fisuras: “Su espesor estd entre 0,1 mm y 0,2 mm y las podemos percibir de forma
visual. Debemos prestar especial atencion a estas fisuras en ambientes agresivos, ya
que pueden causar la corrosion de las armaduras.”(Helene & Pereira, 2007)

* Macrofisuras: “su espesor es mayor 0,2 mm. Cuando nos encontramos un elemento
de concreto armado con macrofisuras habra que tomar medidas, ya que pueden suponen

un riesgo para la estabilidad de las estructura.”(Helene & Pereira, 2007)

Segtn el codigo ACI 224.R-01, se establece un ancho méximo para las fisuras y grietas en
estructuras de concreto sometidas a flexion, considerando diversas condiciones climaticas y

agresividad quimica.

12
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Tabla 1 Ancho madximo en estructuras sometidas a flexion.

ANCHO DE FISURA

CONDICION DE EXPOSICION

pulg mm

Aire seco o membrana protectara 0,016. 0,41

Humedad, aire himedo, suelo 0,012 0,30

Quimicos para deshielo 0,007 0,18

Agua c!e mat, zona de salpique, 0,006 0.15
ciclo himedo y seco

Estructuras de retencion de agua* 0,004 010

Fuente: Obtenido de ACI 224.R-01 224 (2007)
2.3.1.2 Clasificacion de las fisuras en concreto segin su origen o causa

Existen varios tipos de fisuras y grietas en el concreto, segiin su tamafio, forma, origen y

consecuencia. Algunos de los tipos mas comunes son:

* Asentamiento de plastico: Son fisuras que ocurren cuando el concreto se asienta por
su propio peso, debido a una mala compactacion o a una diferencia de altura entre
zonas adyacentes. Suelen ser verticales u oblicuas, y se localizan cerca de las esquinas
o los bordes del elemento de concreto.

» Contraccion plastica: Son fisuras superficiales que se producen cuando el concreto se
seca demasiado rapido antes de fraguar, debido a una alta tasa de evaporacion. Suelen
ser paralelas o diagonales a las aristas del elemento de concreto.

* Contraccion térmica temprana: Son fisuras que se forman cuando el concreto pierde
humedad después de fraguar, debido a la retraccion por secado. Suelen ser horizontales
o verticales, y se distribuyen de forma irregular en el elemento de concreto.

* Contraccion por secado a largo plazo: Son las lesiones causadas principalmente
por agentes biologicos en este caso microorganismos que al hacer contacto con el
material,aire y agua causan mucho dafio.

* Resquebrajadura: Son fisuras que dibuja finas grietas en la superficie del concreto,
haciéndolo parecer envejecido.

* Corrosion de la armadura: Son fisuras que se generan cuando el acero de refuerzo
se corroe por la accidon de agentes externos, como el agua, el cloruro, el sulfato, etc.

Suelen ser ramificadas y estrelladas, y se concentran alrededor de las barras de acero.

13
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* Reaccion alcali-silice: Son fisuras que se originan cuando el concreto se expande por
cambios de reacciones quimicas internas, como la alcali-agregado. Suelen ser anchas

y profundas, y se extienden a lo largo del elemento de concreto.

Figura 2 Clasificacion de las fisuras en concreto segun su origen o causa.

1/2/3 Asentamiento de plastico
41516 Contraccion plastica
7i8 Contraccién térmica temprana

9 Contraccion por secado a largo plazo
10 /11 Resquebrajadura

12/13 Corrosion de la armadura
14 Reaccién alcali-silice

Nota: Elaboracion Propia

Segun (Day & Clarke, 2003) La fisuracion pléstica y la fisuracion térmica del concreto, que
se producen por diferentes causas y en diferentes momentos. La fisuracion plastica se debe
al exudacion y a la retraccion del concreto fresco, mientras que la fisuracion térmica se debe
a los cambios de temperatura del concreto endurecido. El parrafo explica los factores que
influyen en el mecanismo y el patron de las fisuras, asi como los efectos a largo plazo de la

retraccion por secado.

Segtin (Hammer, 2006) Los dos tipos de fisuracion temprana que pueden afectar al concreto:
la fisuracion por retraccion plastica y la fisuracion térmica. Ambas dependen de factores
como la absorcion de agua, el calor de hidratacion, la capacidad calorifica, la contraccion
autoégena y el modulo de elasticidad del concreto. Analiza como estos factores influyen en
el riesgo de fisuracion en las diferentes fases del proceso de fraguado y endurecimiento del
concreto. El texto concluye que el uso de LWA(agregados finos) puede tener efectos positivos
o negativos sobre el riesgo de fisuracion, dependiendo de la fase y del grado de humedad del

LWA.

Segun (Banthia & Gupta, 2009) Las proporciones de la mezcla afectan al agrietamiento
por contraccion plastica en reparaciones y recubrimientos cementosos. El estudio usa un

método de superposicion adherida y analiza varias variables, como la relacion agua-cemento,

14



2.3 Marco conceptual. | Capitulo II

la relacion arido-cemento, el contenido de cenizas volantes y el uso de un aditivo reductor
de la contraccion. El texto presenta los resultados del estudio, que muestran como estas
variables influyen en el ancho, el area y el tiempo de las grietas. El texto también muestra
el efecto del aire acondicionado como contencion interna y el efecto de las cenizas volantes

como reductor de la contraccion.

Segun (Sasaki & Fujibayashi, 2013)) La causa de la rotura de los aceros de refuerzo en
estructuras antiguas afectadas por la reaccion de alcali-silice. El estudio identifica cuatro
factores que contribuyen a la rotura: la tension residual de traccion, el endurecimiento por
trabajo o el envejecimiento por deformacion, la corrosion y la fragilizacion por hidroégeno,
y la expansion por la reaccion de alcali-silice. El texto también propone medidas de

mantenimiento para prevenir la rotura de los aceros de refuerzo.

2.3.2 Modelo de Redes Neuronales Artificiales

El Deep Learning es una rama del aprendizaje automatico que se basa en redes neuronales
artificiales con multiples capas, permitiendo el aprendizaje de representaciones de datos
de forma jerarquica y automatica, como se muestra en la figura [. En el contexto de la
deteccion de grietas en elementos de estructuras de concreto armado, el Deep Learning se
utiliza para extraer caracteristicas relevantes de las imagenes de los elementos estructurales
de concreto y aprender patrones que indiquen la presencia de grietas. El aprendizaje profundo
es un subconjunto de los métodos de aprendizaje automatico basado en redes neuronales con
aprendizaje de representacion. La palabra “profundo” se refiere al uso de multiples capas en
lared. Estos algoritmos se inspiran en el funcionamiento de las redes neuronales en el cerebro
humano, pero no pretenden modelar exactamente como funciona el cerebro. En cambio, se

consideran modelos de baja calidad para ese proposito.
2.3.2.1 La neurona bioldgica

Una neurona bioldgica es una célula especializada que forma parte del sistema nervioso
en seres humanos y otros organismos pluricelulares. Estas neuronas desempefian un papel
fundamental al procesar y transmitir informacion mediante sefiales eléctricas y quimicas. Su
estructura incluye el cuerpo celular (soma), las dendritas, el axon, la mielina y los botones
terminales. Las dendritas captan sefiales de otras neuronas o del entorno, el soma integra las

sefales entrantes y decide si transmitir una sefial de salida, y el axon envia impulsos eléctricos
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a otras neuronas o células. En los botones terminales, los neurotransmisores se liberan para

comunicarse con la siguiente célula.

Figura 3 Neurona Biologica.
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Nota:Adaptado de Salinas

2.3.2.2 La Neurona Artificial

Una neurona artificial es un componente fundamental en redes neuronales artificiales (ANNSs)
utilizadas en aprendizaje automatico y procesamiento de informacion. A diferencia de las
neuronas bioldgicas, las neuronas artificiales son unidades computacionales disefiadas para
procesar datos y realizar calculos en sistemas informaticos.

Segun (Araya Pizarro, 2022) desde una perspectiva bioldgica, los neurocientificos se enfocan
en comprender el funcionamiento esencial del cerebro, lo que permite crear modelos
representativos del mismo. Las neuronas se consideran los bloques de construccion
esenciales del cerebro, ya que transmiten impulsos eléctricos que resultan en el procesamiento
de informacién. Por otro lado, desde una perspectiva computacional, los sistemas de
conexion (CS) describen el funcionamiento cerebral mediante simulaciones en silicio,
intentando emular comportamientos inteligentes. Este objetivo se logra mediante las redes
neuronales artificiales, que procesan datos rapidamente, aprenden patrones no lineales entre
la entrada y la salida, y pueden generalizarse para datos no vistos previamente. Una

representacion matematica del funcionamiento basico de una neurona artificial se muestra
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en la siguiente expresion de la ecuacionp. 1] .

Zj= Z wl-jxj—el- (2.1)

Siendo Zj el Output, x el vector Imput , w el vector de pesos y el umbral. Normalmente la
sefial Output Zj suele ser procesada por una funcion de activacion f para producir la sefial de
salida de la neurona Yi.

Figura 4 Modelo de una red neuronal artificial.
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Nota: Adaptado de Data Science Research Pert

2.3.2.3 Elementos basicos de una red neuronal

Una red neuronal artificial estd compuesta por varios elementos clave que trabajan juntos
para procesar informacion y realizar tareas especificas. Se muestran los componentes

fundamentales de una red neuronal artificial:
A) Capa de entrada o Imput

La capa de entrada en una red neuronal es andloga a nuestros sentidos que proporcionan
informacion al cerebro. Aqui, los datos ingresan a la red, y si la entrada es una imagen,
se representan como pixeles convertidos en valores basados en la escala de grises. Primero,
ajustamos los datos que se ingresan en la red mediante la capa de entrada. Este proceso de

normalizacidn garantiza que todas las caracteristicas estén en una escala estandarizada.

Normalizacion Min-Max:
X ™ Xmin

~— Xmin
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Estandarizacion:

Los datos normalizados se introducen en la red a través de la capa de entrada. En esta capa,

los datos se representan como un vector X.

Vector de Entrada:

X = [x],X, -0 5 X,]

Donde: - x; son los valores de entrada normalizados. - n es el nimero de caracteristicas de

entrada.
B) Capas ocultas o Hiddenlayers

En las capas ocultas de una red neuronal, es donde sucede la “magia”. Aqui, los datos de
la capa de entrada se procesan y transforman. En la mayoria de los casos, encontramos
varias capas ocultas en la red, y estas permiten que la red aprenda patrones complejos y

representaciones mas abstractas de los datos.

En las capas ocultas, cada neurona recibe entradas, las pondera y aplica una funciéon de

activacion. La salida de una neurona se calcula como:

y :f(i wix; + b)

i=1
Donde:

y es la salida de la neurona.
fes la funcidn de activacion.
w; son los pesos.

x; son las entradas.

b es el sesgo.

C) Funciones de activacion

”La funcion de activacion, también conocida como funcién de transferencia, establece la
relacion entre las entradas y salidas de un nodo en una red neuronal. Su introduccién de

no linealidad es crucial para aplicaciones efectivas de redes neuronales”.(Zhang & Patuwo,
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1998)

En resumen, cualquier funcion diferenciable puede considerarse como una funcion
de activacion en teoria. Sin embargo, en la practica, se utilizan solo unas pocas
funciones de activacion que cumplen con ciertas propiedades deseables, como ser acotadas,
monotonamente crecientes y diferenciables. A continuacion, se presentan las funciones de

activacion mas comunes.

* Funciones lineales: Son aquellos que dan una salida linea
f&) =x
—1 six < —1

(x) =< X si—1 <x<-—1

1 six > 1

L
* Funciones escalén: Las funciones de activacion binaria generan una salida que
depende de si el valor de entrada estd por encima o por debajo de un umbral
especifico. En otras palabras, producen una respuesta “encendida” o “apagada” segiin

la comparacion con el umbral.

1 six>0
Sfx) = sgn(x) =
0 six <0

* Funciones sigmoidales: Las funciones de activacion sigmoidales son aquellas que,
siendo monotonas y acotadas, proporcionan una salida gradual no lineal en funcion de

las entradas. Las més populares incluyen la sigmoide y otras similares:

La funcion logistica [0 a 1]:
1

fox) = I4e™

La funcion tangente hiperbdlica de [-1 a 1]:

—X

Ax) _¢—e”

eXtex

* Funcion seno o coseno:

f(x) = sen(x) ; ﬂx) = cos(x)
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A pesar de que existen otras funciones de activacion, las mas comunes son la sigmoide
y la tangente hiperbodlica. Estas funciones no solo proporcionan resultados aceptables,
sino que también son computacionalmente eficientes debido a que su derivada esta
relacionada con la funcién en si misma.(Socha & Ortiz, 2005).

Figura 5 funciones de activacion.

Funcion Rango Grifica

Identidad y=x [-60 420] Ax) /
/ x

fx)

Escalon y = sign(x) {-1+1}
y = H(x) {0+1}

Lineal a -1, six < -l [-1,+1] ) /

tramos ) : :
y=1xsi+l<x=<-1 a4 g W
+1,5ix>+

Sigmoidea 1 [0+1] e

¥ o— !

~lve [-1.+1] '

y = tgh(x) /
Gaussiana y=Ae® [0+1] ﬁ‘/ =-\

Sinusidal y = Asen(ux +@) [-1,+1] f) | |

Nota: Adaptado de (Socha y Ortiz, 2005)

D) Capa de salida u Output

La capa de salida proporciona el resultado final después del procesamiento. Aqui, se realiza
una prediccion o clasificacion basada en los datos procesados. Por ejemplo, en una red de

clasificacion de imagenes, la capa de salida podria indicar si la imagen contiene un gato o

un perro.
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Puede apreciarse un esquema de una red neuronal artificial de tres capas con conexiones hacia

delante:

Figura 6 Modelo de una red neuronal artificial multicapa.
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Nota: Adaptado de Data Science Research Perti

La misma estd constituida por conjunto de conexiones o pesos sindpticos entre neuronas
(interconexiones) y arregladas en tres capas (este ultimo puede variar). Los datos ingresan
por medio de la “capa de entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de

salida”. Cabe mencionar que la capa oculta puede estar constituida por varias capas.
E) Retropropagacion
La retropropagacion es un algoritmo utilizado para minimizar la funcion de pérdida en una

red neuronal. Este proceso implica los siguientes pasos:

Calculo del Error

Primero, se calcula el error entre la salida predicha (y) y la salida real (y). Este error se mide
utilizando una funcién de pérdida.

Funcion de Pérdida (MSE para regresion)

La funcién de pérdida mas cominmente utilizada para problemas de regresion es el Error

Cuadratico Medio (MSE):

n
_1 a2
L= " Zl(yz yi)
Donde:
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L es la funcion de pérdida.
n es el nimero de muestras.
v; es el valor real de la i-ésima muestra.

; es el valor predicho de la i-ésima muestra.

Propagacion del Error hacia Atras

El error calculado se retropropaga a través de la red, comenzando desde la capa de salida y
avanzando hacia las capas ocultas y la capa de entrada. Durante este proceso, se determinan
los gradientes de la funcion de pérdida con respecto a cada peso en la red.

oL _ oL % 0z

oy "0y T O,
Donde:
z; es la entrada neta a la neurona ;.
Actualizacion de Pesos

Los pesos se actualizan utilizando la siguiente féormula:

R

g — i Ny
Ow,

Donde:

w; es el peso entre la neurona 7 y la neurona ;.

7 es la tasa de aprendizaje.

GOTL es el gradiente de la funcién de perdida con respecto al peso w;.
;

Este proceso se repite iterativamente para minimizar el error y mejorar el rendimiento de la

red.
2.3.2.4 Mecanismos de aprendizaje
A) Aprendizaje supervisado

Es una subcategoria del machine learning y la inteligencia artificial. En este enfoque,
se utilizan conjuntos de datos etiquetados para entrenar algoritmos que clasifican datos o
predicen resultados con precision. Se proporcionan ejemplos de entrada junto con las salidas
deseadas, permitiendo que el modelo aprenda a producir los resultados correctos. Los

algoritmos supervisados se aplican a problemas de clasificacion (donde se asignan datos
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a categorias especificas) y regresion (para entender relaciones entre variables). Algunos
ejemplos comunes de algoritmos supervisados incluyen redes neuronales, maquinas de

vectores de soporte (SVM) y regresion lineal.
B) Aprendizaje no supervisado o autoorganizado

Es una técnica en la que los modelos no requieren un conjunto de datos de entrenamiento
etiquetado. En lugar de eso, los modelos descubren patrones ocultos e ideas por si mismos a
partir de los datos proporcionados. En resumen, se basa en conjuntos de datos no etiquetados
y utiliza algoritmos para analizar y agrupar estos datos sin intervenciéon humana. Algunas
aplicaciones comunes incluyen el analisis exploratorio de datos, estrategias de venta cruzada,

segmentacion de clientes y reconocimiento de imagenes.

Figura 7 Relacion de aprendizaje supervisado, no supervisado y aprendizaje por refuerzo.

Aprendizaje Aprendizaje no
Supervisadg Supervisado

Aprendizaje
por Refuerzo

Nota: Adaptado de Microsoft courses.

C) Aprendizaje por Refuerzo

Es una técnica en la cual la maquina guia su propio aprendizaje mediante recompensas
y castigos. En resumen, se trata de un sistema de instrucciéon autdbnomo cuyo camino
se determina segun sus aciertos y errores.A diferencia de los enfoques supervisados y no
supervisados, el aprendizaje por refuerzo se aplica en escenarios mas amplios y cambiantes,

como la toma de decisiones en entornos complejos.
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2.3.2.5 Tipos de redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales inspirados en la
estructura y el funcionamiento de las redes neuronales biologicas del cerebro humano. Las
RNA estan formadas por nodos interconectados, o “neuronas”, que procesan y transmiten
informacion.(Montaiio, 2002). Existen varios tipos de RNA, cada uno de ellos disefiado para
tareas y tipos de datos especificos.Las siguientes arquitecturas de redes neuronales artificiales

son las mas utilizadas:
A) Red neuronal Feed forward(FFNN) y los Perceptrones(P)

Se trata de una red neuronal que procesa la informacién en ambas direcciones, desde la
entrada hasta la salida. Las redes neuronales suelen organizarse en capas, donde cada
capa contiene celdas de entrada, ocultas o de salida en paralelo. Es importante destacar
que una capa individual no tiene conexiones, y, en general, las capas adyacentes estan
completamente interconectadas(cada neurona forma una capa a cada neurona a otra capa).
Una red neuronal feedforward (FFNN) simple y préctica consta de dos celdas de entrada
y una celda de salida. Esta configuracion se utiliza para modelar puertas logicas. Por
lo general, las FFNN se entrenan mediante retropropagacion, que implica proporcionar a
la red conjuntos de datos emparejados de “entrada” y “salida deseada”. Este proceso se
denomina aprendizaje supervisado, a diferencia del aprendizaje no supervisado, donde solo
proporcionamos informacion y permitimos que la red complete los vacios. El error que se
propaga hacia atras suele ser una variacion entre la entrada y la salida. Aunque tedéricamente
una red con suficientes neuronas ocultas puede modelar cualquier relacion entre entrada y
salida, en la practica su uso es mas limitado. Sin embargo, estas redes a menudo se combinan
con otras para formar arquitecturas mas complejas El perceptron es un modelo probabilistico
para el almacenamiento y la organizacion de la informacion de la red neuronal artificial”.

(Rosenblantt, 1958)
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Figura 8 Red neuronal Monocapa — Perceptron simple.

Funcion de
activacion

Nota: Adaptado de (Socha y Ortiz, 2005)

Figura 9 Perceptron multicapa.
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Nota: Adaptado de (Socha y Ortiz, 2005)

B) Red neuronal Convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son diferentes de la mayoria de las otras redes.
Se disefiaron principalmente para el procesamiento de imagenes, pero también se pueden
aplicar a otros tipos de entrada, como el audio. Un caso de uso comun para las CNN es
la clasificacion de imagenes: cuando se les proporciona una imagen, la red puede generar
la etiqueta “gato” si la imagen muestra un gato, o “perro” si muestra un perro. Las redes
neuronales convolucionales tienden a comenzar con un “escaner” de entrada que no esta

destinado a analizar todos los datos de entrenamiento a la vez.(Lecun & Bottou, [1998)
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Figura 10 Red neuronal Convolucional.
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Nota: Adaptado de AIHubs

C) Red neuronal recurrente (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de red neuronal artificial especializado en
procesar datos secuenciales o series temporales. Estos algoritmos de aprendizaje profundo se
utilizan cominmente para resolver problemas relacionados con el orden o el tiempo, como la
traduccion de idiomas, el reconocimiento de voz y la generacion de subtitulos para iméagenes.
A diferencia de las redes neuronales profundas tradicionales, que asumen que las entradas
y salidas son independientes entre si, las RNN incorporan una “memoria”. Esto significa
que obtienen informacién de entradas anteriores para influir en las salidas actuales. Sin
embargo, las RNN enfrentan el problema del gradiente de desaparicion o explosion, donde
la informacion se pierde rapidamente con el tiempo, similar a como las FFNN profundas

también pueden perder informacion en capas profundas.(Elman, 1990)

Figura 11 Red neuronal Recurrente.
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Nota: Adaptado de MLtutors Al.

D) Las redes de memoria a largo/corto plazo (LSTM)

Estos modelos estan principalmente inspirados en circuitos electronicos, mas que en procesos

biologicos. Cada neurona consta de una unidad de memoria y tres puertas: entrada, salida
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y olvido. Estas puertas desempenan un papel crucial al controlar el flujo de informacion.
La puerta de entrada regula cuanta informacion de la capa anterior se almacena en la celda,
mientras que la capa de salida determina qué parte de la siguiente capa tiene acceso al estado

de esta celda.(Hochreiter & Schmidhuber, 1997)

Figura 12 Modelo de una red neuronal de memoria a largo plazo LSTM.
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Nota: Arquitectura de una red de memoria a largo plazo.

E) Las unidades recurrentes cerradas (GRU)

Las redes neuronales GRU (Gated Recurrent Unit) son una variante ligera de las LSTM. A
diferencia de las LSTM, las GRU tienen una puerta menos y estdn conectadas de manera
diferente. En lugar de las puertas de entrada, salida y olvido, las GRU cuentan con una unica
puerta de actualizacion. Esta puerta determina cudnta informacion se conserva del estado
anterior y cuanta informacion se permite ingresar desde la capa anterior. Ademas, la puerta
de reinicio en las GRU funciona de manera similar a la puerta de olvido en las LSTM, aunque

su ubicacion es ligeramente diferente.(Chung & Gulcehre, 2014)
F) Los autocodificadores (AE)

Los autocodificadores (AE) son similares a las redes neuronales feedforward (FFNN), aunque
se utilizan de manera diferente en lugar de representar una arquitectura fundamentalmente
distinta. La idea central detras de los autocodificadores es codificar informacion
automaticamente, similar a la compresion mas que al cifrado, de ahi su nombre. En términos
de estructura, toda la red se asemeja a una forma de reloj de arena, con capas ocultas

mas pequenas que las capas de entrada y salida. Los autodificadores también son siempre

27



2.3 Marco conceptual. | Capitulo II

simétricos alrededor de la(s) capa(s) intermedia(s) (una o dos, dependiendo de una cantidad
par o impar de capas). La(s) capa(s) mas pequefia(s) esta(n) casi siempre en el medio, el
lugar donde la informacién estd mas comprimida (el cuello de botella de la red). Todo lo
que llega hasta el medio se llama la parte de codificacion, todo lo que esta después del
medio la decodificacion y el medio (sorpresa) el codigo. Se puede entrenar utilizando la
retropropagacion alimentando la entrada y configurando el error para que sea la diferencia
entre la entrada y lo que sali6. Los AE también se pueden construir simétricamente cuando
se trata de pesos, por lo que los pesos de codificacion son los mismos que los pesos de

decodificacion.(Bourlard & Kamp, 1988)
G) Las redes generativas adversarias (GAN)

Las GAN consisten en dos redes cualesquiera (aunque a menudo son una combinacion de
FF y CNN), una de las cuales tiene la tarea de generar contenido y la otra tiene que juzgar
el contenido. La red discriminante recibe datos de entrenamiento o contenido generado
de la red generativa. La eficacia del discriminador radica en su capacidad para predecir
correctamente la fuente de los datos utilizados como parte del error para la red generadora.
Esto crea una dindmica competitiva: el discriminador mejora en la distincion entre datos
reales y generados, mientras que el generador aprende a ser menos predecible para el
discriminador. Esta estrategia funciona bien, en parte, porque incluso patrones complejos
similares al ruido eventualmente se vuelven predecibles. Sin embargo, el contenido generado
con caracteristicas similares a los datos de entrada es mas dificil de distinguir.(Goodfellow,

2014)

Figura 13 Modelo de una Red Generativa Adversaria.
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Nota: Adaptado de Google DeepMind.
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H) Mapas autoorganizados(SOM)

Los mapas autoorganizados son diferentes de otras redes neuronales artificiales, ya que
utilizan una funcién de vecindad para preservar las propiedades topologicas del espacio de
entrada. Estos mapas se utilizan para visualizar vistas de baja dimension de datos de alta
dimension, de manera similar a un escalado multidimensional.El modelo fue descrito por
primera vez por el profesor finlandés Teuvo Kohonen, y a veces se les llama redes o mapas
de Kohonen. Operan en dos modos: entrenamiento (construccion del mapa usando ejemplos

entrenantes) y mapeo (clasificacion de nuevas entradas).(Kohonen, 1982)
I) Redes de base radial (RBF)

son un tipo de redes neuronales artificiales que utilizan funciones de base radial como
funciones de activacion. Se caracterizan por tener una estructura de tres capas: una capa
de entrada, una capa oculta con funciones de base radial y una capa de salida que realiza una

combinacion lineal de las activaciones de las neuronas ocultas.(Broomhead & Lowe, 1988)

Figura 14 Red de base radial.
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Nota: Adaptado de Khan Academy

J) Las redes de atencion (AN) o tambien llamado Transformers

Las redes de atencion pueden considerarse una categoria de arquitecturas que incluye el
famoso modelo Transformer. Estas redes utilizan un mecanismo de atencion para abordar
la descomposicion de la informacion almacenando estados anteriores de la red por separado
y ajustando la atencion entre ellos. Los estados ocultos de cada iteracion en las capas

de codificacion se almacenan en celdas de memoria. Las capas de decodificacion estan
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conectadas a las capas de codificacion y también reciben datos filtrados por un contexto
de atencion desde las celdas de memoria. Este proceso de filtrado agrega contexto a las
capas de decodificacion, lo que enfatiza la importancia de caracteristicas especificas. La red
de atencion, que produce este contexto, se entrena utilizando la sefial de error de la salida
de la capa de decodificacion. Ademas, el contexto de atencion se puede visualizar, lo que
proporciona informacion valiosa sobre como las caracteristicas de entrada se relacionan con

las caracteristicas de salida.(Jaderberg & Simonyan, 2016)

Figura 15 Modelo de una Red Neuronal Transformers.
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Nota: Arquitectura de una red neuronal transformer adaptatado de Google Deepmind.

2.3.3 Modelo de Redes Neuronales convolucionales

2.3.3.1 Imagen de Entrada

El conjunto de datos incluye iméagenes de superficie de concreto capturadas in situ. Estas
imagenes se preprocesan mediante técnicas de escalado, normalizacion y augmentacion para

mejorar la robustez del modelo. Las imagenes se representan como matrices tridimensionales
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de tamano H X W X C.

I = RHXWXC

Donde:
H es la altura.
W es la anchura.

C es el nimero de canales de color (normalmente 3 para RGB).
2.3.3.2 Convolucion

Las convoluciones bidimensionales se emplean en el procesamiento de imagenes para aplicar
filtros, como encontrar parches especificos o detectar caracteristicas. En las redes neuronales
convolucionales (CNN), las capas convolucionales filtran un tensor de entrada utilizando una
pequefia ventana llamada kernel. Este kernel define qué caracteristicas se filtraran durante la
operacion de convolucion y generara una respuesta significativa cuando encuentre lo que se
busca. La operacion de convolucion es una operacion lineal, representada por un asterisco,

que fusiona dos sefales u operaciones como se muestra en la ecuacion:

(6]

foerlegleyl= D D flmsml-glx=n,y—m]

np=—00 np=—00
La siguiente figura muestra el resultado de convolucionar una imagen con un nucleo particular

llamado filtro Sobel que es bueno para encontrar bordes en una imagen:

Figura 16 Convolucion de una imagen.

Nota: Adaptado de Hands-On Convolutional Neural Networks with TensorFlow

En una capa de convolucion, los parametros aprendidos son los pesos del nucleo. Durante

el entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN), estos valores se ajustan
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automaticamente para extraer la informacion relevante para la tarea en cuestion. A
diferencia de las redes neuronales tradicionales, donde convertiriamos los datos de entrada
en un vector unidimensional, las capas de convolucidén preservan la informacion espacial
importante. Cada pixel no tiene un parametro por neurona, lo que evita una explosion en
el nimero de pardmetros. En resumen, las capas de convolucion utilizan nticleos pequetios
e independientes del tamafio de la entrada, lo que reduce significativamente la cantidad de

parametros en comparacion con las capas densas tradicionales.
2.3.3.3 Filtros convolucionales

Una de las razones para introducir las redes neuronales convolucionales (CNN) fue abordar
la alta dimensionalidad de los datos de imagenes. Si consideramos una imagen en color con
103x103 pixeles, cada uno representando intensidades de rojo, verde y azul, una arquitectura
totalmente conectada requeriria una cantidad masiva de parametros. Por ejemplo, si la
primera capa oculta tuviera 1.000 unidades, ya tendriamos 3%109 pesos solo en esa capa.
Ademas, una red asi tendria que aprender invarianzas y ambigiiedades a través de ejemplos,
lo que requeriria enormes conjuntos de datos. Sin embargo, disefiando arquitecturas que
incorporen nuestro sesgo inductivo sobre la estructura de las imagenes, podemos reducir
dréasticamente los requisitos de datos y mejorar la generalizacion, especialmente en relacion
con las simetrias espaciales. Para aprovechar la estructura bidimensional de las imagenes y
crear sesgos inductivos, utilizamos cuatro conceptos clave: jerarquia, localidad, ambigiiedad
e invariancia.

Imaginemos la tarea de detectar caras en imagenes. Existe una estructura jerarquica natural
porque una imagen puede contener multiples caras, y cada cara incluye elementos como
los ojos. A su vez, cada ojo tiene una estructura, como el iris, que a su vez se compone
de bordes. En el nivel mas basico de la jerarquia, un nodo de una red neuronal podria
detectar caracteristicas como bordes utilizando informacion local de una pequefia region de
la imagen. Por lo tanto, solo necesitaria examinar un pequefio subconjunto de pixeles de
la imagen. Las estructuras mas complejas en niveles superiores de la jerarquia se detectan
combinando multiples caracteristicas extraidas en niveles anteriores. Un aspecto clave es
que, aunque deseamos incorporar la idea general de jerarquia en el modelo, preferimos que
los detalles especificos, como el tipo de caracteristicas extraidas en cada nivel, se aprendan
automaticamente a partir de los datos, en lugar de codificarlos manualmente. Los modelos

jerarquicos encajan de manera natural en el marco del aprendizaje profundo, que permite
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extraer conceptos complejos a partir de datos brutos mediante una sucesion de “capas” de
procesamiento, posiblemente numerosas, en las que todo el sistema se entrena de principio a

fin.

La primera capa del modelo aplica convoluciones para extraer caracteristicas de bajo nivel,
como bordes y texturas. La operacion de convolucioén para una entrada I y un filtro K se

define como:

A+ K@) = D Y Wi+ m,j+n) - K(m,n)

Aqui, K es un kernel de convolucion usualmente de tamafio 3 X 3. Este proceso se repite
en varias capas convolucionales, seguidas de capas de activacion no lineal como ReLU

(Rectified Linear Unit):

ReLU(x) = max(0, x)

2.3.3.4 Detectores de caracteristicas

Para simplificar, centrémonos en imagenes en escala de grises (con un solo canal).
Imaginemos una unidad en la primera capa de una red neuronal que toma como entrada
los valores de pixeles de un pequefio parche rectangular de la imagen, como se muestra
en la figura. A este parche se le llama el campo receptivo de la unidad y representa la
idea de localidad. Nuestro objetivo es que los pesos asociados a esta unidad aprendan a
detectar caracteristicas tutiles de bajo nivel. La salida de esta unidad se obtiene mediante una
combinacion lineal ponderada de los valores de entrada, seguida de una transformacion no

lineal mediante una funcidn de activacion:
z = ReLUW X+ w,)

Donde:

X es un vector de valores de pixel para el campo receptivo, y hemos asumido una funcion
de activacion ReLU. Como hay un peso asociado a cada pixel de entrada, los pesos forman
una pequena rejilla bidimensional conocida como filtro, a veces también llamado ntcleo, que

puede visualizarse como una imagen.
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Figura 17 Muestra una capa oculta de una red que recibe los pixeles de una zona de 3x3.
image
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Nota: Adaptado de Aprendizaje Profundo Conceptos y Fundamentos.

2.3.3.5 Equivarianza de traslacion

Cuando consideramos la tarea de detectar caras en imagenes, surge una cuestion importante:
si un pequeno parche en una imagen representa un ojo en una ubicacion especifica, ;como
podemos generalizar este conocimiento a todas las posibles ubicaciones de la imagen sin
necesidad de ver ejemplos especificos en el conjunto de entrenamiento? Para abordar esto,
replicamos los mismos valores de peso de una unidad oculta en multiples ubicaciones de la
imagen. Estas unidades forman un mapa de caracteristicas en el que comparten los mismos
pesos. Siuna zona local de la imagen activa una unidad en una ubicacion, el mismo conjunto
de valores de pixeles en una ubicacion diferente activard la misma unidad en el mapa de
caracteristicas. Este proceso, conocido como equivocidad, se logra mediante conexiones
escasas y pesos compartidos entre las unidades ocultas. En resumen, esta transformacion es

un ejemplo de convolucion.

C(j, k) = Z Zz(,- + 1,k + m)K(l, m)
] m
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Donde hemos omitido la funcion de activacion no lineal para mayor claridad. Esto también
es un ejemplo de convolucion y a veces se expresa como C = [ X K. Observe que, en
sentido estricto, se denomina correlacion cruzada, lo que difiere ligeramente de la definicion
matematica convencional de convolucion, pero aqui seguiremos la practica comin en la

literatura sobre aprendizaje automatico y nos referiremos a como una convolucion.

Se ilustra en la Figura para una imagen de 3x3 y un filtro de 2x2. Es importante
destacar que, cuando se utiliza la normalizacidn por lotes en una red convolucional, se debe
utilizar el mismo valor de media y varianza en cada ubicacion espacial dentro de un mapa de
caracteristicas al normalizar los estados de las unidades para garantizar que las estadisticas

del mapa de caracteristicas sean independientes de la ubicacion.

Figura 18 Imagen 3x3 convolucionada con un filtro 2%2 para obtener un mapa de caracteristicas

2x2,
g aj + bk+ | bj + ck+
DRI © ) dl +em el + fm
J k
Sl * =
L |m ! .
a | ; diT e
gl + hm hl +im
/A K C

Nota: Adaptado de Aprendizaje Profundo Conceptos y Fundamentos.

Como ejemplo de la aplicacion de la convolucion, consideramos el problema de detectar
bordes en imagenes utilizando un filtro convolucional hecho a mano. Intuitivamente,
podemos pensar que un borde vertical se produce cuando hay un cambio local significativo
en la intensidad entre pixeles a medida que nos movemos horizontalmente por la imagen.

Podemos medirlo convolucionando la imagen con un filtro 3x3 de la forma.

—1/0]1
—1]0]|1
—1]0]|1

Del mismo modo, podemos detectar bordes horizontales con la transposicion de este filtro.
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En la figura |L9 se presentan los resultados de aplicar dos filtros convolucionales a una imagen
de muestra. Observa que en la figura central, si un borde vertical representa un aumento
de intensidad del pixel, el punto correspondiente en el mapa de caracteristicas es positivo
(indicado por un color claro). Por otro lado, si el borde vertical corresponde a una disminucion
de la intensidad del pixel, el punto en el mapa de caracteristicas es negativo (indicado por un

color oscuro).

Nota: Adaptado de Aprendizaje Profundo Conceptos y Fundamentos.

2.3.3.6 Convoluciones multidimensionales

Hasta ahora, hemos examinado convoluciones aplicadas a imagenes en escala de grises. Sin
embargo, en imagenes a color, tenemos tres canales correspondientes a los colores rojo, verde
y azul. Para extender las convoluciones a multiples canales, simplemente aumentamos la
dimensionalidad del filtro. Una imagen con J X K pixeles y C canales se describe mediante
un tensor de dimensionalidad J X K X C. Podemos introducir un filtro descrito por un tensor
de MX M X C, donde cada canal tiene su propio filtro MxM independiente. Sino hay relleno
y el intervalo es 1, obtenemos un mapa de caracteristicas de tamafio (J—M+1) X (K—M+1),

como se ilustra en la figura 0.

Vamos a explorar una ampliacion importante de las convoluciones. Hasta ahora, hemos
creado un solo mapa de caracteristicas en el que todos los puntos comparten el mismo

conjunto de parametros aprendibles. Sin embargo, para un filtro de dimensionalidad M X
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Figura 20 Filtro multidimensional que toma datos de los canales R,G y B.
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Nota: Adaptado de Aprendizaje Profundo Conceptos y Fundamentos.

M X C, se requieren M?C parametros de peso, independientemente del tamafio de la imagen.
Ademas, cada unidad tiene un parametro de sesgo asociado. Este enfoque es similar a
tener un solo nodo oculto en una red totalmente conectada, lo que limita su capacidad para
detectar solo un tipo de caracteristica. Para construir modelos mas flexibles, simplemente
incorporamos varios de estos filtros, donde cada filtro tiene su propio conjunto independiente

de parametros, generando su propio mapa de caracteristicas.
2.3.3.7 Pooling

Las capas convolucionales codifican la equivarianza de traslacion. Si un pequefio parche
de pixeles cambia de ubicacion en la imagen, las salidas correspondientes en el mapa de
caracteristicas también se desplazaran. Esto es ttil para tareas como la localizacion de objetos
en una imagen. Sin embargo, en aplicaciones como la clasificacion de imagenes, deseamos
que la salida sea invariante a las traslaciones de la entrada. En todos los casos, buscamos que
la red aprenda una estructura jerarquica en la que las caracteristicas complejas se construyan
a partir de caracteristicas mas simples del nivel anterior. La relacidon espacial entre estas
caracteristicas mas simples es crucial. Por ejemplo, las posiciones relativas de los ojos, la
nariz y la boca determinan la presencia de una cara, no solo la existencia de estos rasgos
en ubicaciones arbitrarias de la imagen. Aunque los pequefios cambios en las posiciones
relativas no afectan la clasificacion, queremos ser invariables a esas pequenas traslaciones de

las caracteristicas individuales. La agrupacion aplicada a la salida de la capa convolucional
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logra este objetivo.

Figura 21 Max-pooling de 2x2 pixeles de un mapa de caracteristicas.
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Nota: Adaptado de Aprendizaje Profundo Conceptos y Fundamentos.

Existen varias opciones de funciones de agrupacion. Por ejemplo, la agrupacion media
calcula la media de los valores en el campo receptivo correspondiente del mapa de
caracteristicas. Todas estas opciones introducen cierto grado de invariancia local a las
traslaciones. Por lo general, aplicamos el pooling de forma independiente a cada canal de
un mapa de caracteristicas.

Después de las capas convolucionales, se aplican capas de pooling para reducir la
dimensionalidad espacial, reteniendo la informacion mas relevante. La operacion de

max-pooling, por ejemplo, selecciona el médximo valor en una ventana de tamafio p X p:

MaxPooling(I)(i,j) = max I(pm+i,pn+))
0<m,n<p

La normalizacion por lotes (Batch Normalization) se utiliza para acelerar el entrenamiento y

estabilizar el aprendizaje. La normalizacion a través de un mini-lote B se define como:

(k) _
n X
=X T He
2
\ozt+e€
Donde:
Upy 0‘12), son la media y varianza del mini-lote respectivamente.

€ es un pequeio valor para evitar la division por cero.

También podemos aplicar el pooling a varios canales de un mapa de caracteristicas, lo que
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permite a la red aprender invarianzas adicionales ademas de la simple invariancia a las
traslaciones. Por ejemplo, si varios canales de una capa convolucional detectan la misma
caracteristica pero con diferentes orientaciones, la agrupacion maxima de esos mapas de
caracteristicas serd aproximadamente invariante a las rotaciones. Ademas, el pooling permite
que una red convolucional procese imagenes de diferentes tamafios. Aunque la salida
y algunas capas intermedias deben tener un tamafo fijo, podemos acomodar entradas de
tamano variable ajustando la longitud de zancada del pooling seglin el tamafo de la imagen,

manteniendo constante el nimero de salidas agrupadas.
2.3.3.8 Clasificacion

Finalmente, las capas completamente conectadas (fully connected layers) se utilizan para
realizar la clasificacion en base a las caracteristicas extraidas. La activacion de cada neurona

en la capa totalmente conectada se calcula como:

)’i=¢ szy‘xj+bi
J

donde w;; son los pesos y b; los sesgos. Aqui, ¢ es una funcién de activacion, como la softmax

en la capa de salida para obtener probabilidades:

&

Zj &

softmax(z); =

2.3.3.9 Ejemplos de arquitecturas de red

La esencia de un modelo de clasificacion de imdgenes radica en sus capas convolucionales,
las cuales son responsables de extraer caracteristicas de los datos de la imagen. La salida
de estas capas es un vector de caracteristicas que puede ser utilizado como entrada para el
clasificador seleccionado. En muchos modelos de redes neuronales convolucionales, este

clasificador es una capa totalmente conectada que se encuentra al final de la red.

(Iffat & Giounona, 2018) menciona que es fundamental destacar que la arquitectura de
una red neuronal convolucional para clasificacion se basa en capas convolucionales que
extraen y aprenden diversas caracteristicas en cada una de sus capas. La cantidad de capas

convolucionales necesarias depende de los datos de entrada y de las caracteristicas que se
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desean clasificar. Ademas, es posible utilizar diferentes funciones de pérdida para distintas
tareas, como se ilustra en la figura 2.

Figura 22 Ejemplos de diferentes arquitecturas de redes convolucionales.

Multi-class classification
One neuron per class

——
CNNlayers —» FC —» Softmax Multi-class cross-
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Binary Classification
— Hemy Binary cross-entropy
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Dataset | loss
Just one neuron
Regression
1
- « Sguare Error
CNN layers —» FC —» « LIN2
Dataset » Huber loss

Just one neuron |

Nota: Adaptado de Hands-On Convolutional Neural Networks with TensorFlow

Uno de los modelos mas conocidos y usados es el modelo VGG-19, desarrollado por el Visual
Geometry Group, es un ejemplo de arquitectura tipica de redes neuronales convolucionales.
Consta de 16 capas aprendibles y sigue principios de disefio sencillos. Acepta imagenes
de 224 x 224 pixeles con tres canales de color. Las capas convolucionales utilizan filtros
de 3x3 con funcion de activacion ReLU. El muestreo descendente se realiza mediante
operaciones de maxpooling con un paso de 2 y un filtro de 2x2, reduciendo las unidades
en un factor de 4. La primera capa aprendible toma un “cubo” de 3x3x3 de los canales
de entrada, compartiendo pardmetros entre todas las unidades del mapa de caracteristicas.
Hay 64 canales en la primera capa, generando un tensor de salida de 224x224x64. La
segunda capa también es convolucional y tiene 64 canales. Luego, se aplican mas capas
convolucionales y maxpooling para obtener mapas de caracteristicas de tamafios 112x112.
Las capas 3 y 4 también son convolucionales, con una dimensionalidad de 112x112, y cada
una tiene 128 canales. Para compensar la reduccion del muestreo en la capa de maxpooling,
se aumenta el nimero de canales en las capas subsiguientes. Esto garantiza que el numero
de variables en cada capa no disminuya demasiado répido a lo largo de la red. Después
de otro paso de maxpooling para obtener un mapa de caracteristicas de 56x56, se aplican
tres capas convolucionales adicionales, cada una con 256 canales, duplicando nuevamente la

cantidad de canales. Luego, se realiza otro maxpooling para obtener mapas de caracteristicas
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de 28x28, seguido de tres capas convolucionales mas, cada una con 512 canales, y otro
maxpooling, reduciendo la muestra a mapas de caracteristicas de 14x14. Posteriormente, se
aplican tres capas convolucionales adicionales, cada una con 256 canales. Finalmente, hay
tres capas totalmente conectadas sin compartir parametros, lo que significa que son capas de

red neuronal estandar con conectividad total.

Figura 23 La arquitectura de una red convolucional tipica llamada VGG-19.
input image
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Nota: Adaptado de Aprendizaje Profundo Conceptos y Fundamentos.

41



2.3 Marco conceptual. | Capitulo II

La capa final de max-pooling en el modelo VGG-16 consta de 512 canales de 77, lo que
da un total de 25,088 unidades. La primera capa totalmente conectada tiene 4,096 unidades,
cada una conectada a todas las unidades del mapa de caracteristicas de agrupamiento maximo.
Le sigue una segunda capa totalmente conectada con 4,096 unidades, y finalmente, una
tercera capa totalmente conectada con 1,000 unidades, lo que permite que la red se aplique
a problemas de clasificacion con 1,000 clases. Todas las capas de aprendizaje en la red
utilizan funciones de activaciéon ReLU, excepto la capa de salida, que utiliza una funciéon de
activacion softmax. En total, VGG-16 tiene aproximadamente 138 millones de parametros
que se aprenden de forma independiente. La mayoria de estos parametros (casi 103 millones)
se encuentran en la primera capa totalmente conectada, mientras que la mayoria de las

conexiones estan en la primera capa convolucional.

Figura 24 Arquitectura de VGG19 vy filtros de la primera capa convolucional

A Microscope MODELS  ABOU
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pools

Technique

VGG 19

CLIP Resnet 50

CLIP Resnet 101

Nota: Se muestra los diferentes filtros aprendidos en la primera capa de la red neuronal
convolucional. obtenido de
https://microscope.openai.com/models/vgg19 caffe?models.technique=deep dream

La figura muestra la interfaz de usuario de la herramienta Microscope de OpenAl,
enfocandose en la primera y segunda capa convolucional del modelo VGG19. La interfaz
muestra diversas visualizaciones que reflejan las caracteristicas que la capa de la red neuronal
convolucional ha aprendido a identificar. Cada imagen ilustra la activacion de un filtro
distinto en respuesta a una entrada, representada por patrones vibrantes y complejos que

varian en color y estructura.
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Figura 25 Arquitectura de VGG19 y filtros de la segunda capa convolucional
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Nota: Se muestra los diferentes filtros aprendidos en la segunda capa de la red neuronal
convolucional. obtenido de
https://microscope.openai.com/models/vggl9 caffe?models.technique=deep dream

Figura 26 Arquitectura de VGG19 y filtros de la cuarta capa convolucional
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Nota: Se muestra los diferentes filtros aprendidos en la cuarta capa de la red neuronal
convolucional. obtenido de
https://microscope.openai.com/models/vgg19 caffe?models.technique=deep dream
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La figura R7 muestra la interfaz de una herramienta llamada “CNN EXPLAINER Learn
Convolutional Neural Network (CNN)”. Esta interfaz visualiza la arquitectura de una red
neuronal convolucional (CNN) con tres canales Azul, verde y rojo. Se pueden ver varias
capas, incluyendo capas de entrada, capas convolucionales (convl, convl), capas de pooling
(pooll) y capas completamente conectadas. Cada capa estd representada por pequefias
imagenes en miniatura que muestran mapas de caracteristicas o filtros aplicados en esa etapa
de la red. Estas visualizaciones ayudan a entender como las CNNs procesan y transforman
los datos de entrada en una salida a través de multiples etapas de extraccion de caracteristicas

y reduccion de dimensionalidad.

Figura 27 Convolucion multimensional en los 3 canales RGB
ININ EXPLAINER Learn Convolutional Neural Network (CNN) in your browser!
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Nota: Se muestra la convolucion de una imagen de una grieta en sus tres canales Rojo,
Verde y azul. obtenido de https://poloclub.github.io/cnn-explainer/

ConvNetJS es una demo que entrena una red neuronal convolucional en el conjunto de datos
de digitos MNIST directamente en el navegador, utilizando solo Javascript. El conjunto de
datos es bastante sencillo y se puede esperar una precision de alrededor del 99% en pocos
minutos como se muestra en la figura 8. La red toma una imagen MNIST de 28x28 por
un canal y recorta una ventana aleatoria de 24x24 con 8 filtros cada kernel utiliza la funcion
de activacion relu, seguidamente una capa de Max.pooling para redimensionar la imagen.
De manera similar se inicia la segunda capa convolucional con 12x12 con 16 filtros luego se
utiliza la funcion relu y se redimensiona con una capa de Maxpoolin 4x4 por 16 filtros. Luego

se repite el proceso hasta terminar en un vector de 1x10x1 y de salida la funcion Softmax.
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Figura 28 Entrenamiento una red neuronal convolucional en un dataset de digitos
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relu (12x12x16)
max activation: 747201, min: 0
max gradient: 0.00012, min: -0.00012

Activations:

Activation Gradients:
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pooling size 3x3, siride 3 FAEAEEAGAR SR AN A
max activation: 7.47201, min: 0 Activation Gradients:
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max activation: 0.92576, min: -26.36845
max gradient: 0.00016, min: -0.00024
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Activation Gradients:
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softmax (1x1x10)
max activation: 0.99976, min: 0
max gradient: 0, min: 0

Activations:
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Nota: Se muestra la arquitectura de una redqgeuronal convolucional de forma interactiva

obtenida de https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/mnist.html
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Capitulo 111

Método de la Investigacion

3.1 Enfoque

Esta investigacion se llevara a cabo desde un enfoque cuantitativo. Para ello, se recopilaran
datos mediante un muestreo representativo, midiendo la variable de fisuras y grietas en
estructuras de concreto. Se utilizardn instrumentos y fotografias tomadas en un contexto

especifico, y se analizaran las imagenes obtenidas para llegar a una serie de conclusiones.

3.2 Alcance

Este estudio se enmarca en un enfoque descriptivo. En él, se detallaran los procedimientos
y técnicas utilizados para adquirir, procesar y analizar imagenes de fisuras y grietas en
estructuras de concreto de puentes.Ademas, se abordara la recopliacion, evaluacion, el

entrenamiento y la modelizacion de redes neuronales artificiales.

3.3 Disefio de investigacion

El disefio de este estudio es de caracter no experimental, especificamente de tipo transversal
y descriptivo. En otras palabras, no se manipularan las variables, no habra intervencion en
los resultados y se realizara una unica medicién en un momento especifico para observar y

describir las variables, asi como analizar su interrelacion.
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3.4 Poblacion y muestra

3.4.1 Poblacion

Para la presente investigacion la poblacion es considerado 40000 fotografias, con 20000 casos
de dafios de fisuras y grietas en estructuras de concreto y 20000 casos sin dafios de fisuras y
grietas en estructuras de concreto. También se ha considerado videos y fotografias tomadas

con un Dron y recolectadas en los puentes de Huatatas y Chacco de la provincia de Huamanga.
A) Unidad de muestreo

La unidad de muestro son las fisuras y las grietas fotografiadas con un Dron.

B) Unidad de analisis

Las fisuras y grietas de los puentes Huatatas y Chacco.

C) Delimitacion de la poblacion

De acuerdo a la presente investigacion nos centramos solo en la grietas y fisuras estructurales

de los puentes Huatatas y Chacco de acuerdo a sus particularidades que se quiere investigar.

3.4.2 Muestra

El muestreo es probabilistico por racimos, donde se han identificado 2 estructuras de concreto
que muestren el estado de los puentes en la Provincia de Huamanga. La muestra tomada son

28000 imagenes fotografiadas en los puentes de Huatatas y Chacco.
A) Método de seleccion de l1a muestra

Para la presente investigacion se utilizara en método de seleccion estadistico o un muestreo

probabilistico.
B) Tamafio de muestra

El tamafio de la muestra sera la totalidad de la poblacion para obtener mejores resultados en

el andlisis de las imagenes.
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3.5 Hipotesis

3.5.1 Hipotesis general

Un modelo de redes neuronales artificiales para detectar fisuras y grietas usando imagenes

digitales tomadas de estructuras de concreto en la Provincia de Huamanga.

3.5.2 Hipotesis especificas

a) La cantidad de capas y neuronas en el modelo de una red neuronal artificial tiene un

efecto positivo y significativo en la precision de la deteccion de las fisuras y grietas en

una estructura de concreto usando imagenes.

b) Los pesos sindpticos de un modelo de Redes Neuronales Artificiales optimizados

mediante un algoritmo aumentan la precision y el recall del reconocimiento de fisuras

y grietas en estructuras de concreto a partir de imagenes.

c¢) Existe una funcion de activacion mas 6ptima que las demds para un modelo de Redes

Neuronales Artificiales que determina las fisuras y grietas en estructuras de concreto a

partir de imagenes.

3.6 Operacionalizacion de variables

3.6.1 Variables e indicadores

La variable y los indicadores se muestran en la tabla 2 .

Tabla 2 Variable e Indicadores.

Variable Indicadores Medicion
Tipo de Red Neuronal Adimensional
o Cantidad de neuronas Unidad
Modelo de Redes Neuronales Artificiales
Cantidad de capas Unidad
Tipo de funcion Adimensional
Arquitectura neuronal Adimensional

Adoptada de: Elaboracion Propia
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3.7 Técnicas e instrumentos

3.7.1 Técnicas

wok wD

. Técnica de normalizacion de datos.

Extraccion de caracteristicas.
Capas de Agrupamiento (Pooling).
Ajuste fino de los parametros de la red para mejorar el rendimiento.

Técnicas de clasificacion utilizando capas conectadas al final de la red.

3.7.2 Instrumentos

Dron equipado con camara digital y smartphone para captura de imagenes.

Laptop core 17 con GPU de 6GB para entrenamiento y ejecucioén del modelo.
Frameworks como TensorFlow o PyTorch.

Métricas de evaluacion del modelo como precision, recall, F1-score.

ACI224.R-01 (2008) Control Of Cracking In Concrete Structures, American Concrete
Institute.

ACI 224.1R (2007) Causes, Evaluation and Repair of Cracks in Concrete
Structures,American Concrete Institute.

CIP 04-NRMCA (2014) Cracking Concrete Surfaces, National Ready Mixed Concrete

Association.

3.8 Técnicas estadisticas para el procesamiento de la

informacion

Para el analisis e interpretacion de datos se desarrollara a través de la aplicacion de la

estadistica descriptiva (cuadros y graficos estadisticos), se utilizara las librerias de Python.

Las medidas de tendencia central seran importantes en la interpretacion dado que describen

a un conjunto de elementos por la forma en que se comporta su centro de distribucion. Las

medidas de tendencia central (Media, Mediana y Moda) sirven como puntos de referencia

para interpretar las calificaciones que se obtiene en una prueba. Las medidas de tendencia

central no son suficientes para describir una distribuciéon o conjunto de datos. Por tanto,
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una buena descripcion de una distribucion requiere, ademas de un valor ‘promedio’ de las
observaciones (es decir, una medida de tendencia central), alguna medida de la dispersion o
variabilidad de los valores observados. Esta informacion es proporcionada por indicadores
que se conocen como ‘medidas de dispersion‘. Los descriptores o indicadores de dispersion

o variabilidad mé4s comunes son la desviacion estandar y la varianza.

1. Se hace un analisis estadistico.
Analisis y limpieza de datos.
Procesamiento de datos: Tensorflow.

Evaluacion de las variables usando librerias Phyton.

A

Elaboracion del reporte de precision de la arquitectura de la neuronal artificial.

3.8.1 Contrastacion de Hipotesis por prueba de bondad

Para la contrastacion de la hipotesis de datos categoricos utilizaremos estadistica inferencial
y la prueba de McNemar, para ello plantearemos dos hipotesis:
Hipotesis Nula H,,.

Hipotesis Alternativa H; .

Desc A1 | DescA2

Desc Al A B

Desc A2 C D

Asi pues, la féormula de la prueba de McNemar es la siguiente:

o) (lB_C|_1)2

A= "pxC

Donde:

XZ

chi-cuadrado con k& — 1 grados de libertad.

es el estadistico de la prueba de bondad de ajuste, el cual sigue una distribucion

k es el tamano de la muestra de datos.
By C son los elementos no diagonales de la tabla de contingencia.
De manera anéloga, al considerar un nivel de significacion @, se compara el estadistico de la

prueba calculado con el valor critico de la prueba para decidir si rechazar la hipotesis nula o

50



3.9 Desarrollo del trabajo de tesis | Capitulo III

la hipotesis alternativa en el contraste de hipotesis:

Si el estadistico de la prueba es menor que el valor critico ){?_ se rechaza la hipotesis

olk—17°
alternativa ( y se acepta la hipdtesis nula).

Si el estadistico de la prueba es mayor que el valor critico )(f_ se rechaza la hipotesis

alk—1°
nula (y se acepta la hipotesis alternativa).
.2 2
Siy <X1—a|k—1 se rechaza H,
) 2
Siy >X1—a|k—1 se rechaza H,,

3.8.2 Prueba de p de chi-cuadrado

La férmula para el valor (p) en una prueba de chi-cuadrado se relaciona con la discrepancia
entre las frecuencias observadas y las frecuencias esperadas bajo la hipotesis nula. Aqui esta

la expresion matematica:

[p = P( > 12 | Ho)l

Donde:

(%) es la estadistica de prueba chi-cuadrado.

2

Obs) es el valor observado de la estadistica chi-cuadrado.

(H,) representa la hipotesis nula.

3.9 Desarrollo del trabajo de tesis

En el presente estudio, emplearemos redes neuronales convolucionales, conocidas por
sus siglas en inglés como CNN. Estas redes utilizan diversas capas o layers, siendo la
mas relevante y caracteristica la capa convolucional. Dicha capa opera mediante filtros
tridimensionales de pequefias dimensiones, desplazandose sobre la imagen para obtener las

salidas correspondientes.

La premisa fundamental es que el filtro se desplaza por la imagen, capturando caracteristicas
relevantes mientras reduce el tamafio de la imagen resultante. Es comun aplicar multiples
filtros en cada posicion de la imagen (como se muestra en el paso 3 de la figura). La intencion
es que cada uno de estos filtros extraiga caracteristicas especificas de la imagen, las cuales

seran cruciales para lograr una representacion expresiva y completa.
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3.9.1 Recopilacion de Datos

En la investigacion propuesta, se define un conjunto de datos como una recopilacion
sistematicamente organizada de informacion utilizada en el proceso de entrenamiento,
validacion y evaluacion de Is arquitectura de la red neuronal convolucional. En el contexto
especifico de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), estos datos suelen incluir
videos e imagenes de fisuras y grietas en estructuras de concreto de diversas infraestructuras
ubicadas en la provincia de Huamanga. Posteriormente, la red se encargara de comprender,
clasificar e interpretar las fotografias presentadas a la red neuronal convolucional. Este

conjunto de datos se divide tradicionalmente en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion

y prueba.

Figura 29 Fotogrametria del puente Huatatas y Chacco.

Nota: Recopilacion de datos atraves de un dron.

A) Conjunto de Entrenamiento

El conjunto de entrenamiento contiene ejemplos de datos en 2 clases que se utilizan para
ajustar los parametros del modelo durante la fase de entrenamiento. La CNN aprende a
reconocer patrones y caracteristicas relevantes en las imagenes o datos de entrada a medida

que se le presenta este conjunto. Cuanto mas diverso y representativo sea el conjunto de
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entrenamiento, mejor sera el rendimiento del modelo. Estd constituido por una amplia
variedad de ejemplos que instruyen directamente a la red. En el caso de las redes neuronales
convolucionales, cada imagen dentro de este conjunto debe estar asociada con la clase

correcta o con informacion relevante que el modelo busca aprender.

Figura 30 Imagenes con fisuras.
19961 19962

[ 20000, ... Properties =

General Details

@ 20,000 Files, 0 Folders

Type: All of type JPG File
Location: All in D:\julio\data crack\Positive

Size: 130 MB (136,392,823 bytes)

Size on disk: 164 MB (172,396,544 bytes)

Attributes: "] Read-only Advanced...
["JHidden

OK Cancel Apply

Nota: Dataset de estructuras de concreto con fisuras y grietas.

B) Conjunto de Validacion

El conjunto de validacion se emplea para ajustar los hiperparametros del modelo y evaluar su
capacidad de generalizacion. A diferencia del conjunto de entrenamiento, que se utiliza para
ajustar los pesos del modelo, el conjunto de validacion no afecta directamente los parametros
del modelo. En cambio, su funcion es monitorear el rendimiento del modelo en datos no
vistos previamente, lo que ayuda a detectar el sobreajuste y a seleccionar el mejor modelo.
Este conjunto desempena un papel crucial en la prevencion del sobreajuste a los datos de

entrenamiento.

53



3.9 Desarrollo del trabajo de tesis | Capitulo I1I

Figura 31 Imagenes sin fisuras.
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Nota: Dataset de estructuras de concreto sin fisuras y grietas.

C) Conjunto de Prueba

El conjunto de prueba comprende datos previamente no observados por el modelo y se utiliza
para valorar su rendimiento global y su habilidad para generalizar a nuevas instancias. A
diferencia de los conjuntos de entrenamiento y validacion, el conjunto de prueba no se utiliza
para ajustar los parametros del modelo. Su objetivo es proporcionar una estimacion imparcial

del rendimiento del modelo en situaciones del mundo real.

3.9.2 Preparacion de los Datos

En el entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN), la preparacion de los datos es
un paso crucial antes del inicio del aprendizaje efectivo. Esta preparacion incluye la limpieza,
el etiquetado, y el preprocesamiento de los datos, entre otros pasos. A continuacion, se

detallan estos procesos:
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Figura 32 Recopilacion de las fotografias para el entrenamiento de la red neuronal.
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Nota: Division del dataset en tres sub-conjuntos: Entrenamiento, Validacion y Prueba.

A) Limpieza

Este paso implica revisar y preparar el conjunto de datos para asegurar que esté libre de
errores, inconsistencias o corrupcion. En el contexto del entrenamiento de CNN para tareas
de clasificacion de imagenes (en nuestra investigacion de clasificacion entre grietas y no

grietas), este paso puede incluir:

 Verificar la integridad de las imagenes: asegurarse de que las imagenes no estén
dafiadas o corruptas y puedan ser procesadas por la red.

* Remover datos irrelevantes: eliminar imagenes que no pertenecen a ninguna de las
categorias de interés (en el ejemplo, imdgenes que no son ni perros ni gatos), o que son
ambiguas y podrian confundir al modelo.

» Corregir errores en los datos: si se identifican imagenes mal clasificadas en el
conjunto inicial, estas deben ser corregidas para evitar el aprendizaje de correlaciones

incorrectas.

B) Etiquetado

Es el proceso de asignar una etiqueta o categoria a cada ejemplo en el conjunto de datos. Esta
etiqueta es lo que la red intentara predecir durante el entrenamiento y posteriormente en su

aplicacion. En el entrenamiento de una CNN para clasificacion de imégenes, el etiquetado
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Figura 33 Ploteando las imagenes sin fisuras.
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Nota: Se utilizo GoogleCollab.
implicaria:

 Asignacion de categorias: cada imagen debe ser clasificada en las categorias definidas,
en este caso, asignando la etiqueta ’grieta’ o 'no grieta’. Es crucial que este proceso

sea realizado con precision para garantizar la efectividad del aprendizaje.
C) Preprocesamiento

En el marco de esta investigacion, el preprocesamiento de datos se define como el conjunto
de técnicas aplicadas para adecuar los datos a un formato ptimo para el entrenamiento de la

red neuronal. Este proceso comprende:

* Ajuste del tamafio de las imégenes: Dado que las Convolutional Neural Networks
(CNN) requieren que todas las entradas tengan las mismas dimensiones, es necesario
redimensionar las imagenes al tamafio esperado por la entrada de la red.

* Normalizacion de los valores de pixeles: Para optimizar el desempefio de muchas CNN,
se lleva a cabo la normalizacion de los valores de los pixeles, por ejemplo, para obtener
un rango de valores entre 0y 1, o de -1 a 1. Este procedimiento facilita la convergencia

durante el entrenamiento.
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* Aumento de datos: Aunque no se menciona explicitamente, la augmentacion de
datos es una técnica de preprocesamiento comun que implica la generacion de datos
adicionales a partir del conjunto existente mediante la aplicacion de transformaciones
como rotaciones, traslaciones y cambios de escala. Esta practica incrementa la

diversidad del conjunto de datos y contribuye a evitar el sobreajuste.

Cada uno de estos pasos prepara el conjunto de datos no solo para entrenar la CNN de manera
mas eficiente, sino también para mejorar su capacidad de generalizacion ante la presencia de

nuevos datos no observados.

Figura 34 Ploteando las imagenes con fisuras.

0

Nota: Se utilizo GoogleCollab.

3.9.3 Diseio del Modelo de CNN

A) Arquitectura

La arquitectura de una red neuronal convolucional se refiere al disefio estructural de la red.
Esto incluye la disposicion y la conexion de diferentes capas y neuronas dentro de la red. La
arquitectura define como la informacion fluye y se transforma a medida que pasa por la red,

desde la entrada hasta la salida. Algunos componentes clave de la arquitectura en una CNN
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incluyen:

* Capas convolucionales: donde se aplican filtros convolucionales para extraer
caracteristicas de las imagenes de entrada.

* Capas de pooling (subsampling): usadas para reducir las dimensiones de los datos
mientras se preserva la informacion crucial extraida.

 Capas de activacion: introducen no linealidades en el modelo permitiendo que la red
aprenda una amplia gama de patrones en los datos.

+ Capas completamente conectadas (densas): cada neurona en estas capas estd conectada
a todas las neuronas en la capa anterior, y suelen ubicarse hacia el final de la red, antes
de la capa de salida, para realizar la clasificacion basada en las caracteristicas extraidas.

» Capa de salida: define la salida final de la red, como la clasificacion de iméagenes en

categorias.

La seleccion de una arquitectura adecuada es un paso critico en el disefio de una CNN efectiva,
ya que dicta la capacidad de la red para aprender de los datos y generalizar a nuevos ejemplos

no vistos.

Creando un directorio para el entrenamiento de la red neuronal como se muestra en la

siguiente figura B3

Figura 35 Se define un directorio para las imagenes.

def generate_df(image_dir, label):

filepaths = pd.Series(list(image_dir.glob(r'*.jpg')), name='Filepa
th').astype(str)

labels = pd.Series(label, name='Label', index=filepaths.index)

df = pd.concat([filepaths, labels], axis=1)

return df

positive_df generate_df(positive_dir, label="POSITIVE")
negative_df = generate_df(negative_dir, label="NEGATIVE")

all_df = pd.concat([positive_df, negative_df], axis=8).sample(frac=1.
8, random_state=1).reset_index(drop=True)
all_df

Nota: Se combina las rutas de los archivos y las etiquetas en un DataFrame.
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B) Hiperparametros

Los hiperparametros son pardmetros configurables que gobiernan el proceso de
entrenamiento de la red pero que no se actualizan durante el aprendizaje automatico
de la red. En otras palabras, estos pardmetros deben ser definidos por el disefiador del
modelo antes del entrenamiento y tienen una influencia significativa en el comportamiento y
rendimiento de la red. Algunos ejemplos de hiperparametros en el contexto de entrenamiento

de una CNN incluyen:

» Tasa de aprendizaje: determina cuanto se ajustan los pesos de la red en respuesta al
error calculado en cada iteracion del entrenamiento.

» Tamafio del lote (batch size): cantidad de ejemplos de entrenamiento utilizados en una
iteracion del entrenamiento antes de que se actualicen los pesos.

* Numero de épocas: cuantas veces se presenta todo el conjunto de datos al modelo
durante el entrenamiento.

* Momentum y decay: parametros que ajustan la tasa de aprendizaje a lo largo del tiempo
para mejorar la convergencia.

* El numero de filtros en cada capa convolucional, el tamafio de los filtros, y el stride:
influyen en como la red percibe la informacion espacial de las entradas. Ajustar
los hiperparametros es un proceso iterativo y a menudo experimental. La seleccion
optima de hiperparametros puede mejorar significativamente la capacidad de la red
para aprender patrones complejos en los datos, minimizar el sobreajuste y maximizar

el rendimiento general del modelo.

3.9.4 Entrenamiento del Modelo

El entrenamiento de un modelo de CNN implica una serie de pasos iterativos que involucran
la propagacion hacia adelante de las entradas, el calculo de la pérdida, la retropropagacion
de los gradientes y la optimizacion de los pesos para mejorar el rendimiento del modelo en
la tarea de determinacion de grietas y no grietas.

primeramente teemos que configurar del entorno de entrenamiento: Seleccionar el hardware

(CPU, GPU) y el software (frameworks como TensorFlow, PyTorch) a utilizar.
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A) Inicializacion de pesos

En el inicio del entrenamiento, los pesos de la red neuronal se inicializan con valores
aleatorios pequenos. Esto se hace para romper la simetria y permitir que la red comience
a aprender patrones desde cero. La eleccion de la inicializacion de pesos puede influir en la
velocidad y la convergencia del entrenamiento, por lo que es importante considerar diferentes

estrategias de inicializacion.

Figura 36 Construyendo el Modelo de la Red Neuronal Convolucional.

inputs = tf.keras.Input(shape=(126, 128, 3))

x = tf.keras.layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(3, 3), activation
='relu')(inputs)

x = tf.keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(2, 2))(x)

x = tf.keras.layers.Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation
='relu')(x)

x = tf.keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(2, 2))(x)

x = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D() (x)

outputs = tf.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid') (x)
model = tf.keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

model.compile(
optimizer="adam',
loss="'binary_crossentropy’,

metrics=["'accuracy']

print(model.summary())

Nota: Utilizando capas de convolucion, filtros y maxpooling.

B) Propagacion hacia adelante (forward propagation)

Durante la propagacion hacia adelante, las imagenes de entrada se pasan a través de la
red neuronal capa por capa. Cada capa realiza operaciones de convolucidn, activacion y
agrupacion para extraer caracteristicas relevantes de las imagenes. Finalmente, se obtiene
una salida de la red, que son las predicciones para las clases de interés (en este caso, grietas

y no grietas).
C) Calculo de la funcion de pérdida

Después de obtener las predicciones de la red, se calcula la funcion de pérdida para medir

cuan diferentes son las predicciones del modelo en comparacién con las etiquetas reales
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de las imagenes. En el caso de la clasificacion de gatos y perros, una funcién de pérdida
comunmente utilizada es la entropia cruzada categodrica, que mide la discrepancia entre las

distribuciones de probabilidad predichas y reales.
D) Retropropagacion (backpropagation)

Una vez calculada la pérdida, el algoritmo de retropropagacion se utiliza para ajustar los
pesos de la red y minimizar la pérdida. Este proceso implica calcular las derivadas parciales
de la funcion de pérdida con respecto a cada peso en la red, y luego actualizar los pesos en
la direccion que minimice la pérdida. La retropropagacion se realiza utilizando el algoritmo
de descenso de gradiente, que ajusta los pesos en proporcion a la magnitud del gradiente de

la funcion de pérdida.

Figura 37 Entrenamiento del Modelo de la Red Neuronal Convolucional.
Epoch 1/100

700/700 [ ] - 208s 296ms/step - loss: @©.5597 - accuracy: ©.7322 - val_loss: ©0.1856 - val accuracy: 0.9525
Epoch 2/100
700/700 [ ] - 140s 200ms/step - loss: ©.1492 - accuracy: ©.9583 - val loss: 0.1098 - val_accuracy: 0.9691
Epoch 3/100
700/700 [ ] - 138s 197ms/step - loss: ©.0948 - accuracy: ©.9708 - val_loss: 0.1008 - val accuracy: 0.9663
Epoch 4/100
700/700 [ ] - 139s 198ms/step - loss: ©.8869 - accuracy: ©.9735 - val_loss: ©.0847 - val_accuracy: 0.9786
Epoch 5/100
700/700 [ ] - 142s 203ms/step - loss: @.0745 - accuracy: ©.9780 - val_loss: 0.0737 - val_accuracy: 0.9748
Epoch 6/100
700/700 [ ] - 144s 205ms/step - loss: ©.0721 - accuracy: @.9787 - val loss: 0.0732 - val_accuracy: ©.9800
Epoch 7/10@
700/700 [ ] - 143s 204ms/step - loss: ©.0662 - accuracy: ©.9789 - val_loss: 0.8714 - val accuracy: 0.9743
Epoch 8/100
700/700 [ ] - 146s 208ms/step - loss: ©.863@ - accuracy: ©.9788 - val_loss: ©0.0671 - val_accuracy: 0.9775
Epoch 9/100
700/700 [ ] - 146s 209ms/step - loss: ©.0592 - accuracy: ©.981@ - val loss: 0.0627 - val_accuracy: 0.9809
Epoch 10/100
700/700 [ ] - 143s 204ms/step - loss: ©.0596 - accuracy: ©.9804 - val_loss: 0.0630 - val accuracy: 0.9827
Epoch 11/180@
700/700 [ ] - 142s 203ms/step - loss: @.0613 - accuracy: ©.9800 - val_loss: 0.0636 - val_accuracy: 0.3823
Epoch 12/100@
700/700 [ ] - 140s 200ms/step - loss: @.0683 - accuracy: ©.9792 - val loss: 0.0725 - val_accuracy: 0.9832

Nota: Entrenamiento del Modelo para 100 épocas.

E) Optimizacion

Durante el entrenamiento, se utilizan algoritmos de optimizaciéon como el descenso de
gradiente estocastico (SGD) o Adam para ajustar los pesos de la red de manera eficiente.
Estos algoritmos ajustan los pesos en cada iteracion del entrenamiento para minimizar
la funcion de pérdida. La eleccion del algoritmo de optimizacion y la configuracion de
sus hiperparametros pueden afectar significativamente la velocidad y el rendimiento del

entrenamiento
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3.9.5 Evaluacion del Modelo

Evaluar el modelo utilizando el conjunto de datos de prueba para medir su desempeio
general como: precision, sensibilidad, especificidad, etc. Algunos ejemplos de evaluacion

del Modelos en el contexto de entrenamiento de una Red neuronal Convolucional:
A) Precision (Accuracy)

Es la proporcion de predicciones correctas (verdaderos positivos y verdaderos negativos)

sobre el total de predicciones realizadas por el modelo. Se calcula como:

TP+ TN
TP+ IN+ FP+ FN

Donde:

TP es el numero de verdaderos positivos.
TN es el nimero de verdaderos negativos.
FP es el nimero de falsos positivos.

FN es el nimero de falsos negativos.
B) Recall(Sensibilidad)

Es la proporcion de instancias positivas que fueron correctamente identificadas por el modelo.

Se calcula como:
TP
TP+ FN

Donde:
TP es el numero de verdaderos positivos.

FN es el naimero de falsos negativos.
C) F1-score

Es la media armonica de precision y recall y proporciona un equilibrio entre ambas métricas.

Se calcula como:
precision X recall

2X —
precision + recall

El modelo de Redes Neuronales Convolucionales presenta un buen desempefio en la tarea de
reconocimiento de fisuras y grietas, con una precision general del 87%. La sensibilidad y la
precision también son altas, lo que indica que el modelo es capaz de identificar correctamente

tanto fisuras y grietas.
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Resultados

4.1 Constrastacion de la hipotesis

En la presente investigacion, utilizaremos datos categdricos y la prueba de bondad, una
prueba estadistica, para la contrastacion de hipotesis. Esta prueba nos permitird evaluar la
distribucion de los datos en diferentes categorias, lo que nos ayudara a rechazar o aceptar la

hipdtesis nula y a obtener conclusiones relevantes para nuestra investigacion.

Hipotesis nula (H0)

El modelo de Redes Neuronales Artificiales es capaz de distinguir entre imagenes de fisuras
y grietas en estructuras de concreto.

Hipotesis alternativa (H1)

El modelo de Redes Neuronales Artificiales no es capaz de distinguir entre imagenes de

fisuras y grietas en estructuras de concreto.

Utilizando la prueba de test de McNemar:

, _(B=c|=1)
MN B+C

y la prueba p para chi-cuadrado

[p = P(2 > 12 | Ho)l

Los resultados obtenidos utilizando python se obtiene: Chi-cuadrado del test de McNemar
Xile = 1,96 para la tabla de contingencia de 2x2 de los datos categodricos, para una significa
de 0.05 para la tabla de contingencia de 2x2, para el valor critico para un grado de libertad y

el nivel de significancia 0.05 obtenemos Xgriti ., = 3,84.
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Por ende aceptamos la Hipotesis Nula HO y descartamos la Hipotesis alternativa H1.

Figura 38 Arquitectura de la red neuronal convolucional.

Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param #

nput 1 (Inputieyer)  [(one, 120, 120, 3] 0
convad (Com20)  (None, 118, 118, 16) 448
nax_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 59, 59, 16) o
com2d_1 (Cov2D)  (Nome, 57, 57, 32) sa0
nax_pooling2d_1 (WaxPooling2 (None, 28, 28, 32) o
global_average_poolingzd (6L (Nors, 32) 6
denise {pevss) @0 (s ® 0 3

Total params: 5,121
Trainable params: 5,121

Non-trainable params: @

Nota: Las diferentes, capas, filtros de la red neuronal convolucional.

Como se puede observar en la figura #0, el modelo de Redes Neuronales Convolucionales
tiene una precision del 98.36% en el conjunto de prueba, lo que indica que es capaz de
clasificar correctamente la mayoria de las imagenes de elementos estructurales que tienen
grietas y no tiene grietas. Ademas, el valor critico para una significancia de que 0.05, lo que
significa que podemos rechazar la hipotesis nula y aceptar la hipotesis alternativa de que el

modelo se ajusta bien a los datos.
A) Hipotesis general

La arquitectura de la red neuronal convolucional se muestra en el Anexoffj, consta de una capa
de entrada que recibe imagenes de 120x120 pixeles con 3 canales de color.

Luego, se aplican capas de convolucion para detectar caracteristicas mediante filtros.La
primera convolucion tiene 16 filtros y la segunda, 32, reduciendo las dimensiones de la

imagen.

64



4.1 Constrastacion de la hipotesis | Capitulo IV

Seguidamente se utiliza la capa de Maxpoolin2D de agrupaciones méaximas para reducir
dimensiones y conservar informacioén relevante. En la penualtima capa se utiliza una
agrupacion global promedio GlobalAveragePooling2D Reduce ain mas las dimensiones,
preparando los datos para la clasificacion. Finalmente, una capa densa produce la salida

final y una funcion de activacion sigmoide.
B) Hipotesis especifico 1

Se analizé con varias capas convolucionales y kernel, maxpooling y diferentes capas de
salida, asi como la cantidad de neuronas en cada capa, afecta el rendimiento del modelo
para detectar fisuras. En general, se observd que agregar mas capas y neuronas mejoraba la
precision, pero llegaba un punto de saturacion donde la complejidad adicional no aportaba
mejoras significativas. Al aumentar la cantidad de de capas de convolucion solo ralentizaba
el entrenamiento, también se utilizo filtros de 5x5, 3x3 y 2x2 y se observo el mejor
entrenamiento era como filtros de 3x3. El conjunto de datos SDNET2018, con iméagenes de
concreto tanto con y sin grietas, fue valioso para entrenar y evaluar diferentes arquitecturas

de red.
C) Hipétesis especifico 2

Durante el entrenamiento de una red neuronal convolucional,se observo que la red aprende
a partir de filtros, patrones que encuentra en las imdgenes como se muestra en la figura 27
y no con pesos como una red neuronal multicapa al menos en las capas de convolucion,
sin embargo, en la salida se utilizo una sola neurona binaria que conecta las neuronas en el
aplanamiento de la matriz de la imagen a vector se observo que se ajustan de acuerdo a la
cantidad de épocas de entrenamiento y también varia los filtros respecto a la arquitectura de la
red neuronal convolucional, se hizo muchas iteraciones con diferentes arquitecturas y se llego
a un optimo para reducir el error de clasificacion. Se investigd como los valores iniciales de
estos filtros y su evolucion afectan la capacidad del modelo para detectar fisuras y grietas.
Inicializar los capas convolucionales correctamente de acuerdo a la calidad y complejidad de
la imagen en el input y permitir que la red reconozca patrones que mas adelante uilizara para

una buena clasificacion y resultd fundamental para un buen rendimiento.
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D) Hipotesis especifico 3

Las funciones de activacion no lineales en las neuronas de la CNN permiten al modelo
aprender patrones complejos en las imagenes. Se evaluaron diferentes funciones, como
ReLU, sigmoidal y tanh, para determinar cual era la méas adecuada para detectar fisuras. En
general, ReLU obtuvo los mejores resultados al permitir un entrenamiento mas rapido y evitar

problemas de saturacion. Ademas, en la ultima capa de salida se utilizé la funcion sigmoide.

4.2 Analisis de resultados

A) Entrenamiento y la validacion de un modelo para diferentes épocas

Como se muestran en las figuraB9 las diferentes capas de convolucion son fundamentales
para monitorear y comprender el desempefio de una red neuronal durante su entrenamiento,
permitiendo identificar posibles problemas, ajustar parametros y garantizar que el modelo

esté aprendiendo de manera Optima para realizar predicciones precisas en datos nuevos.

Figura 39 Grafico de entrenamiento y validacion a lo largo del tiempo.

variable

loss.

val_loss

Loss

Epoch

Nota: Entrenamiento y validacion para diferentes épocas.

La figuraB9 muestra la evolucién de la pérdida durante el entrenamiento y la validacion de

un modelo a lo largo del tiempo.

» Pérdida de Entrenamiento (Azul): Comienza cerca de 0.4 y disminuye rapidamente
hasta menos de 0.15 en los primeros dos épocas, luego se estabiliza.

» Pérdida de Validacion (Rojo): Inicia por debajo de 0.2 y disminuye rapidamente hasta
menos de 0.15, aunque también disminuye, muestra mas estabilidad después de cuatro

épocas.

Esto indica que el modelo aprende y mejora su precision durante el entrenamiento, pero la
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pérdida de validacion no disminuye tan suavemente, lo que podria sefialar un sobre ajuste
o problemas de generalizacion del modelo. Es importante monitorear ambas curvas para
asegurar que el modelo de la red neuronal convolucional no solo aprenda los datos de

entrenamiento, sino que también generalice bien a nuevos datos.
B) Matriz de confusion

Obteniendo la matriz de confusion del entrenamiento y validacion del modelo en la figura
K0 es una herramienta utilizada en tareas de clasificacion para evaluar el rendimiento de un
modelo de red neuronal convolucional. Visualmente, muestra el nimero de predicciones

correctas e incorrectas desglosadas por clase en una matriz cuadrada.

Figura 40 Matriz de confusion y precision del modelo.
Test Loss: ©.85313

Test Accuracy: 98.36%
Confusion Matrix

NEGATIVE

Actual

POSITIVE

NEGATIVE POSITIVE

Predicted

Nota: Matriz de confusion de los diferentes datos de entrenamiento.

Como se muestra en la matriz es Util para evaluar la capacidad de la red neuronal
convollucional para clasificar correctamente entre las categorias ‘NEGATIVO’ vy

‘POSITIVO’.Un resumen de los elementos obtenidos del entrenamiento son:
* Verdaderos Negativos (TN): 6012 casos correctamente identificados como negativos.
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* Falsos Positivos (FP): 57 casos incorrectamente identificados como positivos.
* Falsos Negativos (FN): 140 casos incorrectamente identificados como negativos.

» Verdaderos Positivos (TP): 5791 casos correctamente identificados como positivos.

Después del entrenamiento del modelo de la red neuronal convolucional tiene una precision
del 98.36% y una pérdida de prueba de 0.05313, lo que sugiere que es preciso en sus
predicciones.

Como resultado de la investigacion, se desarrollé un modelo de red neuronal convolucional
utilizando Python (ver anexo A). En el capitulo III, se demostr6 la considerable cantidad
de datos y procesamiento computacional necesarios para entrenar una red neuronal
convolucional. Ademas, se lograron resultados aceptables para la deteccion de fisuras y
grietas en estructuras de concreto, especificamente en puentes de concreto armado ubicados

en la provincia de Huamanga.
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Conclusiones

1. Se ha definido un modelo de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para el
procesamiento de imagenes de estructuras de concreto. Este modelo es capaz de
identificar patrones de fisuras y grietas mediante la extraccion de caracteristicas
relevantes de las imagenes, lo que permite una deteccion precisa y eficiente.

2. La arquitectura del modelo CNN ha demostrado que un mayor nimero de capas y
neuronas puede mejorar la capacidad de aprendizaje del modelo, permitiendo una
representacion mas profunda y detallada de las caracteristicas de las fisuras y grietas.
Sin embargo, también se debe tener en cuenta que un modelo demasiado complejo
puede llevar a un sobreajuste, donde el modelo aprende a memorizar las imagenes de
entrenamiento en lugar de generalizar a nuevas imagenes.

3. Los pesos sinapticos juegan un papel crucial siempre que exista mas de 3 categorias
de clasificacion, en nuestra investigacion tuvo 2 categorias en la capacidad del
modelo para diferenciar entre grietas y no grietas. Un ajuste adecuado de
capas convolucionales, a través de técnicas como el descenso de gradiente y
la retropropagacion, es esencial para optimizar el rendimiento del modelo. La
inicializacidon y la actualizacion cuidadosa de los pesos pueden conducir a una
convergencia mas rapida y a una mejor generalizacion.

4. La eleccion de la funcion de activacion afecta significativamente la capacidad del
modelo para aprender patrones complejos. Funciones como ReLU (Rectified Linear
Unit) y Softmax han demostrado ser efectivas en modelos de CNN para tareas de
clasificacion de imagenes. Estas funciones ayudan a mitigar el problema del gradiente

desvanecido y permiten que el modelo aprenda eficientemente.

Por ultimo se concluye en la tesis mencionando que la implementacion de un modelo de
CNN para la deteccion de fisuras y grietas en estructuras de concreto muestra un potencial

significativo. La arquitectura del modelo, la configuracion de las capas y neuronas, la
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optimizacion de los pesos sinapticos y la seleccion de una funcion de activacion adecuada son

factores determinantes para el éxito de la tarea de reconocimiento de patrones en imagenes

de concreto. Es importante continuar con la experimentacion y validacion del modelo con

conjuntos de datos mas amplios y variados para asegurar su robustez y precision.

Recomendaciones

1. Se recomienda realizar un balance entre la complejidad del modelo y su capacidad

de generalizacion. Para evitar el sobreajuste, es crucial implementar técnicas como la
regularizacion y el uso de conjuntos de validacion durante el entrenamiento. Ademas,
se sugiere ajustar el nimero de capas y neuronas en funcion del tamafo y la diversidad
del conjunto de datos, permitiendo que el modelo aprenda patrones sin memorizar las
imagenes.

. Es fundamental prestar atencion a la inicializacion y actualizacion de los pesos
sinapticos.  Utilizar técnicas avanzadas como la normalizacion de lotes (batch
normalization) y optimizadores adaptativos (como Adam o RMSprop) puede mejorar
la convergencia del modelo y su rendimiento en la clasificacion entre grietas y no
grietas. Esto es particularmente relevante cuando se trabaja con multiples categorias,
ya que una buena configuracion puede facilitar la diferenciacion entre clases.

. Los pesos sinapticos son fundamentales para la precision del modelo cuando los
datos sean estructurados y tengas muchas categorias para clasificar. Durante el
entrenamiento, es crucial utilizar técnicas de optimizacion como el descenso de
gradiente para ajustar estos filtros de manera efectiva. Ademads, la regularizacion
puede ayudar a prevenir el sobreajuste, asegurando que el modelo no solo memorice
los patrones de entrenamiento sino que también generalice a nuevos datos.

. Es recomendable establecer un proceso de evaluacion continua del modelo a través de
métricas como precision, recall y Fl-score. Esto permitird identificar areas de mejora
y ajustar los parametros del modelo seglin sea necesario. Ademads, se sugiere realizar
pruebas con datos no vistos para asegurar que el modelo mantenga su capacidad de

generalizacion en situaciones reales.
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Trabajos futuros

1. Fotografias desde multiples angulos mejoran la deteccion de fisuras y grietas en
concreto.

2. Se puede estudiar la integracion del modelo con microcomputadoras utilizando el
Internet de las cosas(loT) para mejorar la automatizacion y eficiencia en la deteccion
de fisuras y grietas.

3. Se puede ampliar la aplicacion del modelo a otros tipos de superficies, como muros de
albafiileria y fachadas.

4. Se puede investigar el uso de técnicas de transferencia de aprendizaje para mejorar la

generalizacion del modelo y reducir el tiempo de entrenamiento.
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Anexo A

Script del modelo

O 0 9 AN U kR WD =

—_ = =
N—= O

13

31

Cédigo Fuente 1: Modelo de a Red neuronal convolucional

#Importando librerias para el entrenamiento

import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import plotly.express as px

from pathlib import Path

from sklearn.model_selection import train_test_split

import tensorflow as tf
from sklearn.metrics import confusion_matrix,

#Recopilando datos para el entrenamiento
train_data = train_gen.flow_from_dataframe(
train_df,
x_col="Filepath',
y_col="Label",
target _size=(120, 120),
color_mode="rgb',
class _mode="binary"',
batch_size=32,
shuffle=True,
seed=42,
subset="training’

)

val_data = train_gen.flow_from_dataframe(
train_df,
x_col="Filepath',
y_col="Label",
target_size=(120, 120),
color_mode='rgb',
class _mode="binary"',
batch_size=32,
shuffle=True,
seed=42,
subset="validation'
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42
43
44
43
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

72
73

train_gen.flow_from_dataframe(

)

test_data =
test_df,
x_col="Filepath',
y_col="Label",
target_size=(120, 120),
color_mode="rgb',
class _mode="'binary"',
batch _size=32,
shuffle=False,
seed=42

)

#tEntrenamiento de la red neuronal convolucional
inputs = tf.keras.Input(shape=(120, 120, 3))

x = tf.keras

= tf.keras
= tf.keras

X X X X
|

outputs = tf

tf.keras.

= tf.keras.

.layers.
layers.
.layers.
.layers.
layers.

Conv2D(filters=16, kernel size=(3, 3), activation='relu'
MaxPool2D(pool_size=(2, 2))(x)

Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation='relu’
MaxPool2D(pool size=(2, 2))(x)
GlobalAveragePooling2D () (x)

.keras.layers.Dense(1, activation='sigmoid"')(x)

model = tf.keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

model.compil

e(

optimizer="'adam',
loss='binary_crossentropy’,
metrics=["'accuracy']

)

print(model.summary())
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Anexo B

Algoritmo y Pseudocodigo

P

CARGANDO
DATASET

/\

DATASET PARAEL DATASET PARA LA
ENTRENAMIENTO FRUEBA

! i

ENTRENAMIENTO
DE LA CNN ——( CLASIFICACION

i

IMPRECISO

ALIDACION DE
MODELO

PRECISO

L P

INFUT

!

CAPADE
CONVOLUCION

'

CAFA DE MAX-
POOLING

!

CAPADE
CONVOLUCION

!

CAFA DE MAX-
POOLING

Nota: Diagrama de flujo de una Red Neuronal Convolucional.
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Algorithm 1: Red neuronal Convolucional

Input: Imagen I de forma (H, W, C)
Capa de Convolucion.
Filtros de Convolucion K
Capa de maxpooling
Capa de aplanamiento.
Output: Predice categoria gy
Initialize Imagen I
1. Input imagen de entrada.
I is already in the form (H, W, C)
2. Capa de Convolucion
for Cada filtro k en K do
| Sk XX (i +m, j+n)* k(m,n) Operacion de Convolucion
end for
3. Funcion de activacion(ReLU)
for cada mapa de caracteristicas Sy do
| Ap < max(0, Sk) Activacion ReLu
end for
4. Capa de Pooling(Max Pooling)
for cada mapa de activacion Aj do
| Py < max;(A;) Aplincado max pooling
end for
5. Capa de aplanamiento
F < Flatten([Py, Py, ..., P,))
6. Capa conectada
2 W-F
7. Capa de salida (Softmax)
Ui ﬁ Activation Softmax
return Jg)




Algorithm 2: Retropropagacion

Input: Vector de entrada x,
Parametros de la red w
Funcién Error E,(w) para z,
Funcién de Activation h(a)

Output: Derivadas de la funcién de error 9£=

Owj;
// Propagacién hacia adelante
for j € todas las unidades ocultas y de salida do

aj < > wijzi +b; // z Incluye inputs z;
z; < h(a;) // funcién de activacién
end for

// Evaluacién del error
for k£ € todas las unidades de salida do

0En
L dk < Dan

end for
// Propagacién hacia atras
Inicializar 6y para todas las unidades de salida
for j € todas las unidades ocultas do
5]' — h/(Zj) Zk 'lUjkdk

gf; < ¢0j7i // Evalua derivadas

return {9%n}
j




Anexo C

Panel fotografico

Nota: Puente de Huatatas.

Figura C.2 Pilar Derecho.

&

Nota: Union del Pilar derecho y la losa del puente Huatatas.
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Figura C.3 Losa y Vereda.

Nota: Union del Pilar izquierdo y la losa del puente Huatatas.
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Figura C.5 Vigas y Diafragma.

Nota: Puente Chacco.
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Figura C.7 Estribo Izquierdo.

Nota: Baranda y la losa del puente Chacco.
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Nota: Grieta en el estribo Izquierdo.

84



D.0 | Anexo D

- Figura C.10 Pilar Central.

Nota: Fisura en el pilar.
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Anexo D

Fichas de evaluacion de fisuras y grietas en
elementos de concreto

Este protocolo es una guia general basada y puede adaptarse a las necesidades especificas
del proyecto. Se recomienda consultar con un ingeniero experto en evaluacion de estructuras

de concreto para obtener un diagnostico preciso y recomendaciones de reparacion.
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Anexo E

Guia de uso del Script

E.1 Importacion de librerias

Importa las librerias necesarias de TensorFlow y otras librerias que se necesiten para el

procesamiento de imagenes.
Figura E.11 Librerias como numpy y pandas.

import numpy as np

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import plotly.express as px

from pathlib import Path

from sklearn.model_selection import train_test_split
import tensorflow as tf

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

E.2 Cargar el Dataset

Figura E.12 Creando directorios.

Path('../input/surface-crack-detection/Positive')

1l

positive_dir

negative_dir = Path('../input/surface-crack-detection/Negative')
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F.4 Creando carpeta de salida | Anexo F

E.3 Etiquetar los Dataset

Define el directorio y eqtiquta la imagen.

Figura E.13 Etiquetando imagen del directorio.

def generate_df(image_dir, label):

filepaths = pd.Series(list(image_dir.glob(r'*.jpg')), name='Filepa
th').astype(str)

labels = pd.Series(label, name='Label', index=filepaths.index)

df = pd.concat([filepaths, labels], axis=1)

return df

positive_df generate_df(positive_dir, label="POSITIVE")

negative_df = generate_df(negative_dir, label="NEGATIVE")

all_df = pd.concat([positive_df, negative_df], axis=0).sample(frac=1.
8, random_state=1).reset_index(drop=True)
all_df

E.4 Creando carpeta de salida

Figura E.14 Creando las carpetas de salida.

def generate_df(image_dir, label):

filepaths = pd.Series(list(image_dir.glob(r'*.jpg')), name='Filepa
th').astype(str)

labels = pd.Series(label, name='Label', index=filepaths.index)

df = pd.concat([filepaths, labels], axis=1)

return df

positive_df = generate_df(positive_dir, label="POSITIVE")

generate_df(negative_dir, label="NEGATIVE")

negative_df
all_df = pd.concat([positive_df, negative_df], axis=8).sample(frac=1.

@, random_state=1).reset_index(drop=True)
all_df
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Anexo K

Arquitectura de la red neuronal Convolucional

* Capa de entrada:
— Tamafio de la imagen: 120 X 120 Pixeles
— Canales de entrada: 3 (RGB)

* Primera capa convolucional (conv2d):

Filtros: 16
Tamaiio del kernel; 3 X 3

Funcion de activacion: ReLU
Salida: 118 X 118 Pixeles

* Primera capa Pooling:
— Tamafio del Pool: 2 X 2
— Salida: 59 X 59 Pixeles
» Segunda capa convolucional (conv2d 1):

Filtros: 32
— Tamano del kernel: 3 X 3

— Funcidn de activacion: ReLU
— Salida: 57 X 57 Pixeles

Segunda capa Pooling:

— Tamano del Pool: 2 X 2
— Salida: 28 X 28 Pixeles

Capa de Pooling Global:
— Salida: 32 X 1

Capa densa final (dense):

— Neuronas de salida: 1

— Funcidn de activacion: Sigmoid
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La red neuronal convolucional (CNN) disefiada para clasificacion binaria de imagenes de 120x120 pixeles con 3 canales de color. La red comienza
con una capa de entrada, seguida por dos bloques de convolucion y max pooling que extraen y reducen caracteristicas. La primera capa convolucional
utiliza 16 filtros, mientras que la segunda usa 32, ambas con kernels 3x3. Después de los bloques convolucionales, una capa de Global Average

Pooling reduce drasticamente el nimero de parametros. La red culmina con una capa densa de una sola neurona, tipica para clasificacion binaria.

Figura F.15 Arquitectura de la red neuronal convolucional.
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Anexo G

Matriz de operacionalidad
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Determinacion de fisuras y grietas en estructuras de concreto mediante el procesamiento de imagenes utilizando un modelo de redes neuronales artificiales en la provincia de Huamanga, 2024

Autor: Freud Watson Espillco Quintanilla

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS Metodologia VARIABLE |DIMENSION |INDICADORES TECNICAS  |INSTRUMENTOS oo
Tipo de Investigacion:
(Que modelo de Redes Definir un modelo de Redes investigacion aplicada (genera
Neuronales Artificiales Neuronales Artificiales para|Un modelo de redes neuronales |beneficio y bienestar a la Independien Bias y Precision.
puede determinar fisuras y  |determinar fisuras y grietas, [para detectar fisuras y grietas |s0ciedad). te: Modelo Cantidad de neuronas|Modelacion y
grietas, mediante mediante el procesamiento |usando iméagenes digitales Enfoque: Cuantitativo (Ya que  |Modelo de  |computacional |Cantidad de capas  |simulacion de|TensorFlow, Pytorch,
procesamiento digital de digital de imagenes tomadas de estructuras de esta se basa en la toma de los Redes , neuronas Tipo de funcion. la red Keras y GoogleCollab. De
imagenes tomadas en obtenidos de las estructuras [concreto en la Provincia de datos se medird la variable Neuronales |artificiales.  |Arquitectura neuronal. Razon.
estructuras de concreto en la |de concreto en la Provincia [Huamanga. I 1nst-rumentos), o Artificiales neuronal.
Provincia de Huamanga? de Huamanga MO_L‘M)—: Descriptivo
(Se describira de los métodos y
las técnicas que se empleen para
Problemas Especificos: Objetivos Especificos: Hipotesis Especificas: obtener, procesar y analizar las
- - - - - - - imagenes de fisuras y grietas de
(Como influye la cantidad Ana?lzar la influencia de la [La cantidad de capas y estructuras de concreto, asi como
de capas y neuronas en el  |cantidad de capas y neuronas en el modelo de una para evaluar, entrenar y modelar Capas de
aprendizaje del mod.elo .de neuronas en el aprendizaje |red neuroga} artiﬁ(~:ial~ tieng N jas redes neuronales artificiales). entIr)a da. Capas
una red neuronal artificial  |del modelo c.16 u.na red efecto pos}t}fm y 51gmﬁcat1.v,0 Diseiio de Investigacion: No Cantidad de |de Salicia. Erro.r cuadratico Técnica del Python, R y MATLAB. |De
que detecta las fisuras y neuronal artificial que en la precision de la deteccion experimental, cuantitativa. capas Cantidad de medio.La curva descenso de Razon
grietas en una estructura de |detecta las fisuras y grietas |de las fisuras y grietas enuna  |¢rangversal, porque se realiza una neﬁrori;s Neurona ROC. gradiente. '
concreto usando imagenes? |en una estructura de estructura de concreto usando  |gola medicién sobre unidades de ocultas
concreto usando imagenes. [imagenes. estudio, son mediciones que se '
tomaran en un unico tiempo.
(Como los pesos sinapticos |Evaluar el efecto de los Los pesos sinapticos de un Poblacién y muestra: El
de un modelo de Redes pesos sinapticos de un modelo de Redes Neuronales |muestreo es probabilistico por
Neuronales Artificiales modelo de Redes Artificiales optimizados 'racin?o's, donde se han Coeficiente de
pueden mejorar el Neuronales Artificiales en |mediante un algoritmo identificado 2 estructuras de ) determinacion, Técnicas de
reconocimiento de fisuras y |el reconocimiento de fisuras[aumentan la precision y el concreto que muestren elvestvado P.es,os. Tipo d.e, Criterio de estimaciény |Python, R y MATLAB. Pe
grietas en estructuras de y grietas en estructuras de  |recall del reconocimiento de  |de los puentes en la Provincia de |sinapticos  |Conexion informacion actualizacion. intervalo
concreto a partir de concreto a partir de fisuras y grietas en estructuras |Huamanga. bayesiano
imagenes? imagenes de concreto a partir de Temitica v unidad de anlisis:
imagenes. La unidad de analisis son la
evaluacion de fisuras y grietas en
(Es posible identificar la Identificar la funcion de  [Existe una funcion de estructuras de concreto y la
funcion de activacion mas  |activacion mds optima de  |activacion mas 6ptima que las |tematica u objeto es el
optima de un modelo de un modelo de Redes demas para un modelo de procesamiento de imagenes
Redes Neuronales Neuronales Artificiales para|Redes Neuronales Artificiales |utilizando Redes Neuronales Binaria. La simetria.La no o
Artificiales para determinar |determinar las fisuras y que determina las fisuras y Artificiales. La funcién  |Continua linealidad. La Técnicas de Python, R y MATLAB. [Nominal

las fisuras y grietas en
estructuras de concreto a
partir de imagenes?

grietas en estructuras de
concreto a partir de
imagenes.

grietas en estructuras de
concreto a partir de imagenes.

Delimitacién espacial y
temporal: Grietas y fisuras de

estructuras de concreto, afio 2024.

de activacion

Discreta.

estocasticidad,

comparacion.
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