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Redes Neuronales Convolucionales (RNC), para
identificar y clasificar danos en materiales
estructurales a partir de imagenes fotograficas

1. INTRODUCCION

La seguridad y durabilidad de las infraestructuras ci-
viles se ven constantemente amenazadas por el dete-
rioro natural del hormigén armado, que se manifiesta
en forma de desprendimientos y armaduras expuestas.
El mantenimiento de estas estructuras no solo es una
cuestion de seguridad publica, sino también un enorme
reto econdémico, especialmentc sise tiene en cuenta que
gran parte de las infraestructuras criticas se construye-
ron hace varios afos y requieren inspecciones cada vez

mas frecuentes.

Tradicionalmente, la identificacion de patologias como
grictas y fisuras se ha basado en inspecciones visuales
manuales realizadas por profesionales ingenieros. Sin
embargo, este enfoque convencional tiene limitaciones
como ser extremadamente laborioso, costoso, lento y,
sobre todo, estd sujeto al criterio humano de los espe-
cialistas, lo que compromete la fiabilidad de los regis-
tros historicos. Ademds, estas tareas a menudo exponen
alos especialistas a riesgos fisicos en zonas de dificil ac-

ceso o en estructuras deterioradas.

Para superar estas deficiencias, investigaciones recientes
proponen una transicion hacia sistemas automatizados
basados en la vision artificial y el aprendizaje profun-
do. El uso de redes neuronales convolucionales (RNC)

permite automatizar el aprendizaje de caracteristicas

complejas directamente a partir de imdagenes, lo que
elimina la necesidad de un preprocesamiento manual y
ofrece una alternativa mds objetiva para la monitoriza-
cién del estado estructural. Segun Shiy otros (2025) ha
propuesto un modelo RNC que optimiza mediante el
ajuste de hiperpardmetros como ¢l tamano del nucleo
y el uso de técnicas de regularizacion como el dropout
para predecir diversos tipos de danos en el hormigén.
Otros autores han implementado otras variantes modi-
ficadas de AlexNet, logrando precisiones superiores al
99 % mediante el entrenamiento con bases de datos de
hasta 60 000 imdgenes (Li & Zhao, 2019)

La segmentacién semdntica es otro avance clave, ya que
permite identificar los danos a nivel de pixel. La investi-
gacion ha desarrollado redes totalmente convoluciona-
les que utilizan Resnet-18 como codificador ¢ integran
convoluciones dilatadas para capturar detalles finos sin
perder informacion semantica compleja. Estos mode-
los han demostrado su superioridad sobre arquitectu-
ras convencionales como VGG y Resnet-50, alcanzan-
do una precision de pixeles mayor al 96 % (Zhang y
otros, 2019). El aprendizaje por transferencia se ha con-
vertido en una estrategia eficaz para entrenar modelos
robustos con menos recursos. Segun Leal da Silva &
Schwerz de Lucena,(2018) que concuerdalo que indica
Savino & Tondolo (2021) han utilizado arquitecturas

preentrenadas, como VGG16 y GoogLeNet, para clasi-
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ficar defectos en diversas condiciones de luz y textura,
logrando precisiones de validacion de hasta el 94 % en
la deteccion de grietas y delaminaciones en puentes y

tuneles.

En el ambito de la inspeccion de edificios urbanos de
gran altura, Hoang (2019) han propuesto métodos que
integran técnicas de aprendizaje automdtico, como
las maquinas de vectores de soporte (SVM), para cla-
sificar los dafos en etiquetas especificas, como grictas
longitudinales, transversales o diagonales. Estos enfo-
ques buscan optimizar los trabajos de mantenimiento
y reducir significativamente los costes operativos de
las agencias de inspeccion. Para abordar problemas
especificos, como el desequilibrio de datos (como la
profundidad de la grieta), se ha introducido ¢l modelo
CrackGAN. Esta red generativa adversaria utiliza una
arquitectura U-Net asimétrica para identificar defec-
tos incluso cuando los limites son vagos o las grictas
son fragiles, superando a los métodos de segmentacion
convencionales en entornos industriales reales (Zhang
y otros, 2020).

La innovacion también se extiende a la implementacion
practica a través de dispositivos portétiles y drones. Se
han desarrollado flujos de trabajo que permiten realizar
diagnosticos en tiempo real desde teléfonos inteligen-
tes o vehiculos aéreos no Tripulados, lo que facilita las
inspecciones remotas en sitios peligrosos o de alturas
considerables. Esto no solo garantiza la seguridad del
personal, sino que también permite una gestion mas efi-
ciente de los registros de mantenimiento a largo plazo
(Kim y otros, 2019). Por ultimo, los tltimos modelos
se basan en técnicas de aprendizaje conjunto ¢ interpre-
tabilidad, como Grad-CAM. Al combinar multiples
submodelos (como AlexNet, Xception o ResNet50),
los diferentes autores como Sadegh Barkhordariy otros
(2022) también Shamilay otros (2021) y Pereira Junior
y otros (2024) exponen que se han alcanzado niveles

de precision de mayores al 99 %, lo que garantiza que

Redes Neuronales Convolucionales (RNC), para identificary clasificar
danos en materiales estrucutrales a partir de Imagenes Fotograficas

la inteligencia artificial se centre correctamente en las
caracteristicas fisicas de las grietas y proporciona herra-
mientas de alta fidelidad para la ingenieria estructural

moderna.

2. METODO

La revision sistemdtica es el método ideal para un ar-
ticulo de revision que analiza, sistematiza e integra los
resultados de investigaciones publicadas, lo que permi-
te identificar avances y tendencias de manera rigurosa y
reproducible. Este enfoque se adapta perfectamente al
campo de la ingenieria estructural, en consonancia con

su experiencia en el andlisis de documentos.

Se definieron los criterios de inclusion (articulos publi-
cados entre 2018 y 2025 en revistas indexadas por Sco-
pus o IEEE, centrados en la vision artificial aplicadaala
ingenieria estructural) y los criterios de exclusion (estu-
dios no empiricos o estudios sin datos de imégenes rea-
les). A continuacioén, se realizaron busquedas exhaus-
tivas en bases de datos como Google Scholar, IEEE
Xplore y Scopus utilizando términos como «CNN
structural damage detection images» (imdgenes de
deteccion de danos estructurales con CNN) O «con-
volutional neural networks material damage» (redes

neuronales convolucionales danos materiales).

3. DESARROLLO DEL TEMA

3.1.  Recopilacién y preparacion de datos

La fase de datos es la piedra angular para lograr capa-
cidades efectivas de aprendizaje y generalizacion en los

modelos de redes neuronales convolucionales (RNC).

Adquisicion de imdgenes: se utilizaron cdmaras digita-
les y teléfonos inteligentes para capturar imagenes de
alta resolucion a distancias de entre 0,5 y 3 metros, lo
que permitié documentar las patologias en condicio-

nes reales de campo.
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Figura 1. Recopilacién de datos

FASE 1: RECOPILACION Y
PREPARACION DE DATOS

Captura de Imadgenes:
Se obtienen fotos de alta calid:
de lns dafns ~nn cAmaras

Estandarizacion y formateo: las imdgenes se recortaron
y redimensionaron a formatos estandar, como 224 x
224 0 227 x 227 pixeles, para que fueran compatibles

con las capas de entrada de las redes.

Figura 2. Preparacion de datos

7~ CONJUNTO
DE DATOS

Técnicas de aumento de datos: Con el fin de evitar el
sobreajuste y mejorar la robustez frente a las variaciones
ambientales, se aplicaron rotaciones, reflejos y ajustes
de brillo, logrando precisiones cercanas al 96 % en mo-
delos como ResNet50. Conjuntos de datos y etiqueta-
do: Se utilizaron bases de datos masivas, que iban desde
4585 imdgenes para la clasificacion de fallas sismicas

hasta 60 000 imdgenes para modelos basados en Alex-
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Net, a menudo validadas por ingenicros especialistas.

3.2. Desarrollo del modelo y arquitectura

La investigacion propone el uso de arquitecturas
de aprendizaje profundo para reconocer patrones
y jerarquias espaciales en imagenes digitales de
hormigén. Aprendizaje por transferencia: se uti-
lizaron modelos preentrenados como VGG16,
VGG19 y GooglLeNet, lo que permitié una alta
capacidad de abstraccion incluso con recursos
computacionales limitados. Redes residuales
(ResNets): se implementaron arquitecturas como
ResNet-18 y ResNet50, que utilizan conexiones
directas para permitir el entrenamiento de hasta
152 capas sin degradacion de la precision.

Figura 3. Desarrollo y entrenamiento del modelo

TRANSFER et -
Iy Seleccion de la Arquitectura:

RosNet Se usan modelos CNN como
s - ”:” ResNet, VGG-16 o U-Net, a
o menudo con “Transfer Learning".

Modelos de segmentacion semdntica: se desarrolla-
ron arquitecturas de redes totalmente convolucionales
(FCN) y U-Net para la identificacién de dafios a nivel
de pixeles, integrando convoluciones dilatadas para
ampliar el campo receptivo sin perder detalles finos.
Aprendizaje conjunto: se disenaron marcos que combi-
nan multiples submodelos (como AlexNet y Xception)
utilizando técnicas de apilamiento o promedio ponde-

rado, superando a los modelos individuales.
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3.3. Proceso de formacion y evaluacion

La formacién se disen6 para maximizar la convergencia

y la capacidad de diagnéstico de los sistemas:

Configuracion de la formacién: Se utilizé principal-
mente ¢l optimizador ADAM por su tasa de aprendi-
zaje adaptativa, junto con funciones de pérdida como la
entropia cruzada categorica. Se utilizaron funciones de
activacion ReLU en las capas internas y Softmax en la

capa de salida para generar probabilidades de clase.

Hiperpardmetros y plataformas: Las tasas de aprendiza-
je se fijaron en 0,001 y se utilizaron plataformas como
TensorFlow, Keras y Teachable Machine. La supervision
dela pérdida de validacion permitié un ajuste dinimico

del proceso para evitar el estancamiento.

Meétricas de evaluacion: El rendimiento se validé utili-
zando la precisién de pixeles (PA), que alcanzé el 96,84
% en los modelos de segmentacion, y la interseccion
media sobre la unién (MIoU). Otros modelos de clasi-
ficacién binaria («fisurado» frente a «no fisurado») al-

canzaron precisiones excepcionales de hasta el 99,78 %.

Figura 4. Evaluacién y aplicacion

Precisién  Escotiiud

GRAD-CAM

Medicion del Rendimiento:  Validacidn e Interpretabilidad:
La efectividad se mide con Se usan técnicas como
métricas como Precision, Grad-CAM (mapas de calor)
Exactitud y loU (Intersection  para verificar que el modelo
over Union). se enfoca en las grietas.

ANALISIS EN TIEMPO DES&

Funciones del Modelo:
Realiza dos tareas: clasificacidn
(¢hay dafio?) y segmentacién
(¢dénde esta el dafio?).

Aplicacion en el Mundo Real:
La tecnologia se integra en apps
mdviles o drones para inspecciones
en tiempo real.

Redes Neuronales Convolucionales (RNC), para identificary clasificar
dafios en materiales estrucutrales a partir de Imagenes Fotograficas

Interpretabilidad: Se integro la técnica Gradient Acti-
vation Mapping (Grad-CAM) para visualizar las dreas
de la imagen que desencadenaron la prediccion, lo que
garantizé que la red detectara las caracteristicas fisicas

reales de la patologia y no el ruido ambiental.

Se ha desarrollado el modelo RNC, una arquitectura
de tres capas que ha logrado una precision del 98,81 %
en la deteccion de danos complejos, superando a mo-
delos como ResNet50 y VGGI16 en tareas especificas
(Shi y otros, 2025). Segin Lung Fan (2024) las nuevas
tendencias han avanzado hacia sistemas hibridos que
combinan la clasificacion con la segmentacion se-
mdntica a través de redes totalmente convolucionales
(RTC). Este enfoque permite no solo identificar, sino
también delimitar dafios como el refuerzo expuestoy el
desprendimiento, logrando precisiones de clasificacion
del 98,75 %y precisiones de segmentacion del 95,98 %
utilizando imagenes capturadas con teléfonos inteli-

gCIltCS.

Por otro lado, la integracion de modelos en aplicaciones
moviles ha sido impulsada por arquitecturas basadas
en AlexNet. Estos sistemas utilizan técnicas exhausti-
vas de busqueda con ventana deslizante para la detec-
ci6n automdtica de grictas en tiempo real (Li & Zhao,
2019). Del mismo modo, para la segmentacion a nivel
de pixeles, se ha propuesto ¢l uso de Resnet-18 como
codificador dentro de una estructura RTC, emplean-
do convoluciones dilatadas para capturar detalles finos

con una precisién del 96,84 % (Zhangy otros, 2019).

El concepto de aprendizaje por transferencia es un pi-
lar recurrente que permite que modelos como VGG16,
preentrenados con grandes bases de datos, se adapten
con éxito para clasificar danos en condiciones variables
de luz y textura (Leal da Silva & Schwerz de Lucena,
2018). Ademas, se han perfeccionado los flujos de tra-
bajo que dividen las imigenes en «unidades de parche»
y aplican algoritmos de adelgazamiento para cuantifi-
car numéricamente la anchura y la longitud de las grie-
tas (Kim y otros, 2019).
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Gonzales Soto Ronald Fernando

Para la deteccién de patologias en fachadas de difi-
cil acceso, como moho y manchas, ¢l uso de VGG-16
junto con la técnica CAM (Class Activation Map) ha
permitido localizar defectos sin necesidad de etiquetas
de ubicacion precisas, lo que facilita el uso de drones
(Perez y otros, 2019). Del mismo modo, se han disena-
do CNN especificas para clasificar los danos causados
por los terremotos en edificios de hormigén armado,
lo que proporciona herramientas rédpidas para las eva-
luaciones de seguridad tras los desastres (Gomera &
Ballim, 2022).

La investigacion también aborda el mantenimiento del
pavimento utilizando el modelo CrackGAN, una red
generativa adversaria que resuelve el problema del des-
equilibrio de datos (donde el fondo eclipsa la gricta), lo
que permite una deteccién robusta incluso con etique-
tas parcialmente precisas (Zhang y otros, 2020). Estas
innovaciones se basan en modelos de deteccién de ob-
jetos como YOLO, que se han adaptado para identi-
ficar diversos tipos de grietas en entornos industriales
(Hoang, 2019).

Un avance fundamental en la arquitectura de estas re-
des es el aprendizaje residual estas reformulan las capas
para aprender funciones residuales en lugar de funcio-
nes sin referencia, redes como ResNet se han entrena-
do con profundidades de hasta 152 capas sin pérdida
de precision (He y otros, 2018). En la infraestructura
vial, la arquitectura GoogLeNet ha destacado por su
eficiencia, alcanzando precisiones de validacion del 94
% al eliminar la necesidad de la extraccion manual de

caracteristicas (Savino & Tondolo, 2021).

El uso de modelos de aprendizaje conjunto represen-

ta la vanguardia actual en cuanto a rendimiento estos

Me12345678 mwm

combinan submodelos como MobileNetV2 y NAS-
NetMobile mediante la optimizacion de la evolucion
diferencial (WAE-DE), es posible superar significativa-
mente la precision de cualquier modelo individual, al-
canzando una precision del 87,1 % en problemas com-
plejos de multiples clases (Sadegh Barkhordari y otros,
2022; Shamilay otros, 2021)

Estos avances se complementan con estudios que uti-
lizan modelos basados en ResNet50 para clasificar pa-
tologfas en edificios universitarios, logrando una pre-
cision del 96 % tras un riguroso proceso de validacion
por parte de ingenieros expertos (Werle Tozevich y
otros, 2024).

Por ultimo, el desarrollo culmina con el uso de Grad-
CAM para garantizar la interpretabilidad. Los estudios
que comparan VGG16, VGG19y ResNet50 han logra-
do precisiones casi perfectas (hasta el 99,83 %), lo que
confirma que las redes se centran en las caracteristicas
fisicas reales de las grietas y no en el ruido visual, con-
solidando asi herramientas altamente fiables para la

inspeccion automatizada (Pereira Junior y otros, 2024).

4. DISCUSION

Como resultado del andlisis exhaustivo presentado en
los apartados precedentes, se ha procedido a sistemati-
zar la informacion de las fuentes consultadas. En la Ta-
bla 1 se detalla la sintesis de dichos documentos, iden-
tificando la arquitectura de las redes neuronales usadas,
la presién de los hallazgos y el tamano usado y el tama-
no de imagenes para el entrenamiento del modelo, se
extrajeron las fuentes mds importantes y su referencia

en el presente estudio.
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Tabla 1. Resumen de los principales hallazgos segun los autores

AUTOR(ES) Y ANO

PRECISION REPORTADA

TAMANO

ARQUITECTURA PRINCIPAL
CNND (3 capas conv., kernel 4x4, dropout

1 Shietal. (2025) 05) 98.81% 3200 imagenes
0, Y S, 0 _
Lung Fan (2024) CNN + FCN (HSV) 98.75% clasificacion; 95.98% seg- | 5 imagenes
2 mentacion
Li & Zhao (2019 AlexNet modificada 99.06% 60,000 imédgenes
4 Zhang ctal. (2019) FCN-ResNet18 (dilatadas) 96.84% PA; 86.05% mloU 600 imagenes
Leal da Silva Schwerz de ) 0 o,
5 Lucena (2018) VGGI6 (transfer learning) 92.27% 3500 imagenes
Kim et al. (2019) CNN clasificacion + HiRes3DNet segmen- 99.98% clasificacion: ToU 0.87 40,000 (clasif.);
6 tacion 2000 (seg.)
7 Pérez et al. (2019) VGG-16 + CAM 98.86% 2622 imdgenes
8 Hoang (2019) Steerable filcers + LSSVM 85.33% 500 imagenes
A Alta precisién (no numérica espe- | No  especificado
9 Zhang et al. (2020) CrackGAN (U-Net asimétrico) cifica); superiot a U-Net (parches)
10 He ecal. (2018) ResNet (152 capas, residual) Top en ILSVRC/COCO (base) ir:sgeNet fmillo-
11 | Savino Tondolo (2021) | GoogLeNet (transfer) 94.44% 1352 imagenes
CABHULIBKMH et al. . N SDNET2018
12 | (2023) TensorFlow CNN personalizada 97% (1086 imégenes)

18 | (2024)

Net50)

13 | Baieral. (2020) ResNet + U-Net cascada 96.48% pixel; 93.8% escenas Phi-Net (no num.)
Sadegh Barkhordari et | Ensemble  (MobileNetV2/NASNet  + o —(
14 | al (2022) WAE-DE/SSM-SVM) 2 4585 imdgenes
15 | Gomera Ballim (2022) | VGG (desde cero) + Otsu 99.6% 3000 imdgenes
16 g(c)rzlz Forevich pr—sk ResNet50 (transfer) 96% 2040 imagenes
X Shamila et al. (2021) iti;f:gi; (Custom CNN + AlexNet + 371% 1176 imdgenes
. . 0, . 0, _
Pereira Junior et al. VGGI19/ResNees0 (fine-tuning) 99.78% (VGG19); 99.83% (Res 40,000 imégencs

El analisis de la tabla comparativa muestra una nota-
ble evolucion en la aplicacion de las redes neuronales
convolucionales (RNC) parala deteccion de patologias
estructurales. Las arquitecturas han pasado de los mo-
delos de clasificacion convencionales, como AlexNet
y VGG16, a sistemas de segmentacion semantica mds
avanzados, como FCN-ResNet y CrackGAN. Mientras
que los enfoques de clasificacion pura alcanzan preci-
siones excepcionales (por ejemplo, el 99,06 % presenta-

do por Liy Zhao, 2019), los modelos de segmentacion

(Lung Fan, 2024; Zhang ct al., 2019) aportan un valor
fundamental al delinear la geometria del dano a nivel
de pixeles. Esta progresion es esencial en la ingenieria
civil, ya que no solo identifica la presencia de grietas,
sino que también permite cuantificar su gravedad me-

diante el calculo del dreay lalongitud.

En términos de eficiencia del modelo, existe una clara
dependencia del rendimiento en funcién del tamano
del conjunto de datos. Kim et al. (2019) informan de

una precision del 99,98 % con un conjunto de datos
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de 40 000 imagenes, lo que corrobora la influencia di-
recta del tamano de los datos de entrenamiento en la
robustez de las RNC. Sin embargo, trabajos recientes
como el de Shi et al. (2025) muestran que las técnicas
de regularizacion, como el abandono y los nucleos 4x4,
permiten alcanzar precisiones del 98,81 % con bases
de datos considerablemente mas pequenas (3200 ima-
genes). Estos hallazgos indican una tendencia hacia la
optimizacion algoritmica, que minimiza los requisitos
de recopilacién de datos sin comprometer la fiabilidad

del diagndstico.

El anlisis de estos resultados pone de relieve la supe-
rioridad del aprendizaje profundo sobre los métodos
computacionales tradicionales. Por ejemplo, Hoang
(2019), que utiliza filtros orientables y LSSVM, regis-
tra el rendimiento mds bajo de la muestra (85,33 %),
lo que pone de manifiesto las limitaciones de los des-
criptores de imdgenes manuales para generalizar ante
las variaciones de iluminacion y textura tipicas de las
fotografias de materiales estructurales. Por el contrario,
las DNN aprenden estas caracteristicas de forma auto-
mdtica y jerdrquica, superando el ruido visual mediante
arquitecturas residuales (ResNet) o generativas (Crac-
kGAN), que optimizan la deteccién de fallos en entor-

nos complejos.

Ademis, los pardametros de evaluacion han evoluciona-
do mis alla de la simple precision. Zhang et al. (2019)
incorporan ¢l mIoU (interseccion media sobre unién)
con un valor del 86,05 %, una medida mds estricta que
evalua la correspondencia pixel a pixel entre las predic-
ciones y los danos reales. En resumen, las pruebas si-
tuan alas RNC, en particular aquellas con mecanismos
avanzados de atencion o segmentacion, como la herra-
mienta estindar para automatizar las inspecciones de
infraestructuras, lo que permite una supervision pre-
ventiva mds rdpida, objetiva y escalable que las inspec-

ciones visuales humanas tradicionales.

M1l 2345678 mwmM

Figura 5. Distribucién por arquitectura y rango de pre-
cision

4
3
2
1
——
0 95-98%
2 A
e 3 B5-30%
o é}\ _hhéj 5@ 1%-6' * &
k~ %\Q. B & I_q‘k ‘SD
F F & ©
& o ég\
&
mB5-90% mO90-95% mO95-98% m98-100%

Existe una clara tendencia hacia la alta eficiencia en las
arquitecturas de aprendizaje profundo analizadas. A
primera vista, la familia CNN destaca como el estandar
de méximo rendimiento, con la mayoria de sus instan-
cias alcanzando puntuaciones entre el 98 % y el 100 %.
Este comportamiento sugiere no solo una arquitectura
optimizada, sino también una capacidad de extraccion
de caracteristicas extremadamente precisa para ¢l con-
junto de datos evaluado, superando en consistencia a

los modelos tradicionalmente robustos.

Por otro lado, la arquitectura ResNet se posiciona como
la més estable y predecible del estudio. Al concentrar
cuatro de sus modelos exclusivamente en el rango del
95-98 %, demuestra que sus mecanismos de aprendizaje
residual permiten una convergencia de alta fidelidad sin
las fluctuaciones de rendimiento que presentan otras
familias. A diferencia de VGG, que muestra una mayor
dispersion entre los rangos medio y excelente, ResNet
ofrece resultados garantizados en niveles criticos de
precision, lo que la convierte en la opcion técnica més

confiable para entornos de produccion.

La matriz subraya una mejora en la técnica donde las
redes convolucionales modernas y residuales dominan
una eficiencia elevada. No obstante, la variabilidad ob-

servada en las arquitecturas como GoogLeNet o VGG
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refuerza la necesidad de una seleccion de hiperparame-
tros meticulosa, ya que su arquitectura por si sola no
garantiza el acceso a los rangos de precision mas ele-

vados.

41. Aportesy vacios

Los autores proponen diversas arquitecturas de redes
neuronales convolucionales (RNC) para el desarrollo y
entrenamiento de modelos de deteccién de danos es-
tructurales. Aunque los resultados exhiben precisiones
clevadas en general, se observan variaciones significati-
vas asociadas al tamafo de la muestra y las dimensiones
de las imdgenes procesadas. Estas diferencias en pre-
cision dependen principalmente de las arquitecturas
empleadas o sus combinaciones hibridas, lo que resalta
la influencia del diseno modelo en el rendimiento diag-

nostico.

Por ende, el volumen de muestreo incide de manera no-
table, generando un rango de variabilidad en la preci-
sion de aproximadamente +5%, interpretable como un
error inherente a las muestras analizadas en cada arqui-

tectura estudiada por los autores.

La deteccion de dafos en materiales estructurales me-
diante imdgenes fotograficas se limita a la percepcion
bidimensional (2D), un factor clave para identificar el
tipo de patologia, pero insuficiente para cuantificar su
profundidad. En el caso de grietas, es posible estimar su
ancho con relativa precision; no obstante, la profundi-
dad y sus variaciones espaciales permanecen inaccesi-

bles desde esta perspectiva planar.

Aungque las redes neuronales convolucionales (RNC)
se entrenan con atributos como la cantidad de pixeles,
decoloracion y texturas visibles, ¢ integran mapas de
calor para inferir aproximaciones de profundidad, estas
estimaciones aun carecen de precision suficiente. Por
tanto, resulta imperativo desarrollar analisis integrales
que conjunten multiples arquitecturas para entrenar

modelos hibridos mas robustos.

Redes Neuronales Convolucionales (RNC), para identificary clasificar
danos en materiales estrucutrales a partir de Imagenes Fotograficas

5. CONCLUSIONES

La revision sistemdtica confirma que las redes neurona-
les convolucionales (CNN) representan un cambio de
paradigma en la deteccion automatizada de patologias
estructurales en el hormigén armado, superando las
limitaciones de las inspecciones visuales manuales en
términos de objetividad, eficiencia y escalabilidad. Las
arquitecturas evolucionaron desde clasificadores como
AlexNet y VGG16 hasta modelos de segmentacion se-
méntica como FCN-ResNetl8 y CrackGAN, que al-
canzan precisiones superiores al 98 % en conjuntos de
dartos reales, con métricas avanzadas como mIoU (has-
ta el 86,05 %) que cuantifican no solo la presencia, sino
también la geometria precisa de danos como grietas y

delaminaciones.

Las técnicas de transferencia de aprendizaje y regulari-
zacion (por ejemplo, dropout, nicleos 4x4) optimizan
el rendimiento incluso con muestras pequenas (por
ejemplo, 3200 imdgenes), lo que reduce la dependen-
cia de bases de datos masivas (hasta 60 000 imdgenes)
y facilita las aplicaciones practicas a través de drones y
dispositivos moviles. Los conjuntos hibridos y las he-
rramientas de interpretabilidad, como Grad-CAM, ga-
rantizan la solidez y la fiabilidad, lo que posiciona a las
RNC como el estandar para la supervision preventiva

en infraestructuras criticas.

Sin embargo, siguen existiendo lagunas importantes:
la percepcion bidimensional limita la estimacién de
la profundidad de las grictas, a pesar de las aproxima-
ciones mediante mapas de calor, y las variaciones en la
precision (+5 %) subrayan la necesidad de un muestreo
estandarizado y una validacion cruzada. Las investiga-
ciones futuras deberfan dar prioridad a los modelos 3D
multimodales, la fusion con sensores LIDAR y los pun-

tos de referencia globales.
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