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1.	 INTRODUCCIÓN
La seguridad y durabilidad de las infraestructuras ci-
viles se ven constantemente amenazadas por el dete-
rioro natural del hormigón armado, que se manifiesta 
en forma de desprendimientos y armaduras expuestas. 
El mantenimiento de estas estructuras no solo es una 
cuestión de seguridad pública, sino también un enorme 
reto económico, especialmente si se tiene en cuenta que 
gran parte de las infraestructuras críticas se construye-
ron hace varios años y requieren inspecciones cada vez 
más frecuentes. 

Tradicionalmente, la identificación de patologías como 
grietas 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, está sujeto al criterio humano de los espe-
cialistas, lo que compromete la fiabilidad de los regis-
tros históricos. Además, estas tareas a menudo exponen 
a los especialistas a riesgos físicos en zonas de difícil ac-
ceso o en estructuras deterioradas.

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

complejas directamente a partir de imágenes, lo que 
elimina la necesidad de un preprocesamiento manual y 
ofrece una alternativa más objetiva para la monitoriza-
ción del estado estructural. Según Shi y otros (2025) ha 
propuesto un modelo RNC que optimiza mediante el 
ajuste de hiperparámetros como el tamaño del núcleo 
y el uso de técnicas de regularización como el dropout 
para predecir diversos tipos de daños en el hormigón. 
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 imágenes  (Li & Zhao, 2019) 

La segmentación semántica es otro avance clave, ya que 
permite identificar los daños a nivel de píxel. La investi-
gación ha desarrollado redes totalmente convoluciona-
les que utilizan Resnet-18 como codificador e integran 
convoluciones dilatadas para capturar detalles finos sin 
perder información semántica compleja. Estos mode-
los han demostrado su superioridad sobre arquitectu-
ras convencionales como VGG y Resnet-50, alcanzan-
do una precisión de píxeles 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. Según Leal da Silva & 
Schwerz de Lucena,(2018) que concuerda lo 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 validación de hasta el 94 % en 
la detección de grietas y delaminaciones en puentes y 
túneles.

En el ámbito de la inspección de edificios urbanos de 
gran altura, Hoang (2019) han propuesto métodos que 
integran técnicas de aprendizaje automático, como 
las máquinas de vectores de soporte (SVM), para cla-
sificar los daños en etiquetas específicas, como grietas 
longitudinales, transversales o diagonales. Estos enfo-
ques buscan optimizar los trabajos de mantenimiento 
y reducir significativamente los costes operativos de 
las agencias de inspección. Para abordar problemas 
específicos, como el desequilibrio de datos (como la 
profundidad de la grieta), se ha introducido el modelo 
CrackGAN. Esta red generativa adversaria utiliza una 
arquitectura U-Net asimétrica para identificar defec-
tos incluso cuando los límites son vagos o las grietas 
son frágiles, superando a los métodos de segmentación 
convencionales en entornos industriales reales (Zhang 
y otros, 2020).

La innovación también se extiende a la implementación 
práctica a través de dispositivos portátiles y drones. Se 
han desarrollado flujos de trabajo que permiten realizar 
diagnósticos en tiempo real desde teléfonos inteligen-
tes o vehículos 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 gestión más efi-
ciente de los registros de mantenimiento a largo plazo 
(Kim y otros, 2019). Por último, los últimos modelos 
se basan en técnicas de aprendizaje conjunto e interpre-
tabilidad, como Grad-CAM. Al combinar múltiples 
submodelos (como AlexNet, Xception o ResNet50), 
los diferentes autores como Sadegh Barkhordari y otros 
(2022) también Shamila y otros (2021) y Pereira Junior 
y otros (2024) exponen que se han alcanzado niveles 
de precisión de mayores al 99 %, lo que garantiza que 

la inteligencia artificial se centre correctamente en las 
características físicas de las grietas y proporciona herra-
mientas de alta fidelidad para la ingeniería estructural 
moderna.

2.	MÉTODO
La revisión sistemática es el método ideal para un ar-
tículo de revisión 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 ingeniería estructural, en consonancia con 
su experiencia en el análisis de documentos.

Se definieron los criterios de inclusión (artículos publi-
cados entre 2018 y 2025 en revistas indexadas por Sco-
pus o IEEE, centrados en la visión artificial aplicada a la 
ingeniería estructural) y los criterios de exclusión (estu-
dios no empíricos o estudios sin datos de imágenes rea-
les). A continuación, se realizaron búsquedas exhaus-
tivas en bases de datos como Google Scholar, IEEE 
Xplore y Scopus utilizando términos como «CNN 
structural damage detection images» (imágenes de 
detección de daños estructurales con CNN) O «con-
volutional neural networks material damage» (redes 
neuronales convolucionales daños materiales).

3.	DESARROLLO DEL TEMA

3.1.	 Recopilación y preparación de datos 

La fase de datos es la piedra angular para lograr capa-
cidades efectivas de aprendizaje y generalización en los 
modelos de redes neuronales convolucionales (RNC). 

Adquisición de imágenes: se utilizaron cámaras digita-
les y teléfonos inteligentes para capturar imágenes de 
alta resolución a distancias de entre 0,5 y 3 metros, lo 
que permitió documentar las patologías en condicio-
nes reales de campo. 
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Figura 1. Recopilación de datos

Estandarización y formateo: las imágenes se recortaron 
y redimensionaron a formatos estándar, como 224 × 
224 o 227 × 227 píxeles, para que fueran compatibles 
con las capas de entrada de las redes. 

Figura 2. Preparación 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 imágenes para la clasificación de fallas sísmicas 
hasta 60 000 imágenes para modelos basados en Alex-

Net, a menudo validadas por ingenieros especialistas.

3.2.	 Desarrollo del modelo y arquitectura 

La investigación propone el uso de arquitecturas 
de aprendizaje profundo para reconocer patrones 
y jerarquías espaciales en imágenes digitales de 
hormigón. Aprendizaje por transferencia: se uti-
lizaron modelos preentrenados como VGG16, 
VGG19 y GoogLeNet, lo que permitió una alta 
capacidad de abstracción 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 degradación de la precisión.  

Figura 3. Desarrollo y entrenamiento del modelo 

Modelos de segmentación semántica: se desarrolla-
ron arquitecturas de redes totalmente convolucionales 
(FCN) y U-Net para la identificación de daños a nivel 
de píxeles, integrando convoluciones dilatadas para 
ampliar el campo receptivo sin perder detalles finos. 
Aprendizaje conjunto: se diseñaron marcos que combi-
nan múltiples 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 formación y evaluación 

La formación se diseñó para maximizar la convergencia 
y la capacidad de diagnóstico de los sistemas: 

Configuración de la formación: Se utilizó principal-
mente el optimizador ADAM por su tasa de aprendi-
zaje adaptativa, junto con funciones de pérdida como la 
entropía cruzada categórica. Se utilizaron funciones de 
activación ReLU en las capas internas y Softmax en la 
capa de salida para generar probabilidades de clase. 

Hiperparámetros y plataformas: Las tasas de aprendiza-
je se fijaron en 0,001 y se utilizaron plataformas como 
TensorFlow, Keras y Teachable Machine. La supervisión 
de la pérdida de validación permitió un ajuste dinámico 
del proceso para evitar el estancamiento. 

Métricas de evaluación: El rendimiento se validó utili-
zando la precisión de píxeles (PA), que alcanzó el 96,84 
% en los modelos de segmentación, y la intersección 
media sobre la unión (MIoU). Otros modelos de clasi-
ficación binaria («fisurado» frente a «no fisurado») al-
canzaron precisiones excepcionales de hasta el 99,78 %.

Figura 4. Evaluación y aplicación 

Interpretabilidad: Se integró la técnica Gradient Acti-
vation Mapping (Grad-CAM) para visualizar las áreas 
de la imagen que desencadenaron la predicción, lo que 
garantizó que la red detectara las características físicas 
reales de la patología y no el ruido ambiental.

Se ha desarrollado el modelo RNC, una arquitectura 
de tres capas que ha logrado una precisión del 98,81 % 
en la detección de daños complejos, superando a mo-
delos como ResNet50 y VGG16 en tareas específicas 
(Shi y otros, 2025). Según Lung Fan (2024) las nuevas 
tendencias han avanzado hacia sistemas híbridos que 
combinan la clasificación con la segmentación se-
mántica a través de redes totalmente convolucionales 
(RTC). Este enfoque permite no solo identificar, sino 
también delimitar daños como el refuerzo expuesto y el 
desprendimiento, logrando precisiones de clasificación 
del 98,75 % y precisiones de segmentación del 95,98 % 
utilizando imágenes capturadas con teléfonos inteli-
gentes.

Por otro lado, la integración de modelos en aplicaciones 
móviles ha sido impulsada por arquitecturas basadas 
en AlexNet. Estos sistemas utilizan técnicas exhausti-
vas de búsqueda con ventana deslizante para la detec-
ción automática de grietas en tiempo real (Li & Zhao, 
2019). Del mismo modo, para la segmentación a nivel 
de píxeles, se ha propuesto el uso de Resnet-18 como 
codificador dentro de una estructura RTC, emplean-
do convoluciones dilatadas para capturar detalles finos 
con una precisión del 96,84 % (Zhang y 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 daños en condiciones variables 
de luz y textura (Leal da Silva & Schwerz de Lucena, 
2018). Además, se han perfeccionado los flujos de tra-
bajo que dividen las imágenes 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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Para la detección de patologías en fachadas de difí-
cil acceso, como moho y manchas, el uso de VGG-16 
junto con la técnica CAM (Class Activation Map) ha 
permitido localizar defectos sin necesidad de etiquetas 
de ubicación precisas, lo que facilita el uso de drones 
(Perez y otros, 2019). Del mismo modo, se han diseña-
do CNN específicas para clasificar los daños causados 
por los terremotos en edificios de hormigón armado, 
lo que proporciona herramientas rápidas para las eva-
luaciones de seguridad tras los desastres (Gomera & 
Ballim, 2022).

La investigación 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 grieta), lo 
que permite una detección robusta incluso con etique-
tas parcialmente precisas (Zhang y otros, 2020). Estas 
innovaciones se basan en modelos de detección 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 precisión (He y otros, 2018). En la infraestructura 
vial, la arquitectura GoogLeNet ha destacado por su 
eficiencia, alcanzando precisiones de validación del 94 
% al eliminar la necesidad de la extracción manual de 
características (Savino & Tondolo, 2021).

El uso de modelos de aprendizaje conjunto represen-
ta la vanguardia actual en cuanto a rendimiento estos 

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

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

Por último, el desarrollo culmina con el uso de Grad-
CAM para garantizar la interpretabilidad. Los estudios 
que comparan VGG16, VGG19 y ResNet50 han logra-
do precisiones casi perfectas (hasta el 99,83 %), lo que 
confirma que las redes se centran en las características 
físicas reales de las grietas y no en el ruido visual, con-
solidando así herramientas altamente fiables para la 
inspección automatizada (Pereira Junior y otros, 2024).

4.	DISCUSIÓN 
Como resultado del análisis exhaustivo presentado en 
los apartados precedentes, se ha procedido a sistemati-
zar la información de las fuentes consultadas. En la Ta-
bla 1 se detalla la síntesis de dichos documentos, iden-
tificando la arquitectura de las redes neuronales usadas, 
la presión de los hallazgos y el tamaño usado y el tama-
ño de imágenes para el entrenamiento del modelo, se 
extrajeron las fuentes más importantes y su referencia 
en el presente estudio.
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Tabla 1. Resumen de los principales hallazgos según los autores 

N° AUTOR(ES) Y AÑO ARQUITECTURA PRINCIPAL PRECISIÓN REPORTADA TAMAÑO

1 Shi et al. (2025) CNND (3 capas conv., kernel 4x4, dropout 
0.5) 98.81% 3200 imágenes

2 Lung Fan (2024) CNN + FCN (HSV) 98.75% clasificación; 95.98% seg-
mentación 2000 imágenes

3 Li & Zhao (2019 AlexNet modificada 99.06% 60,000 imágenes

4 Zhang et al. (2019) FCN-ResNet18 (dilatadas) 96.84% PA; 86.05% mIoU 600 imágenes

5
Leal da Silva Schwerz de 
Lucena (2018) VGG16 (transfer learning) 92.27% 3500 imágenes

6 Kim et al. (2019) CNN clasificación + HiRes3DNet segmen-
tación 99.98% clasificación; IoU 0.87 40,000 (clasif.); 

2000 (seg.)

7 Pérez et al. (2019) VGG-16 + CAM 98.86% 2622 imágenes

8 Hoang (2019) Steerable filters + LSSVM 85.33% 500 imágenes

9 Zhang et al. (2020) CrackGAN (U-Net asimétrico) Alta precisión (no numérica espe-
cífica); superior a U-Net

No especificado 
(parches)

10 He et al. (2018) ResNet (152 capas, residual) Top en ILSVRC/COCO (base) ImageNet (millo-
nes)

11 Savino Tondolo (2021) GoogLeNet (transfer) 94.44% 1352 imágenes

12
 САВИЦЬКИЙ et al. 
(2023) TensorFlow CNN personalizada 97% S D N E T 2 0 1 8 

(1086 imágenes)

13 Bai et al. (2020) ResNet + U-Net cascada 96.48% píxel; 93.8% escenas Phi-Net (no num.)

14
Sadegh Barkhordari et 
al. (2022)

Ensemble (MobileNetV2/NASNet + 
WAE-DE/SSM-SVM) 94% 4585 imágenes

15 Gomera Ballim (2022) VGG (desde cero) + Otsu 99.6% 3000 imágenes

16
Werle Tozevich et al. 
(2024 ResNet50 (transfer) 96% 2040 imágenes

17 Shamila et al. (2021) Ensemble (Custom CNN + AlexNet + 
Xception) 87.1% 1176 imágenes

18
Pereira Junior et al. 
(2024) VGG19/ResNet50 (fine-tuning) 99.78% (VGG19); 99.83% (Res-

Net50) 40,000 imágenes

El análisis de la tabla comparativa muestra una nota-
ble evolución en la aplicación de las redes neuronales 
convolucionales (RNC) para la detección de patologías 
estructurales. Las arquitecturas han pasado de los mo-
delos de clasificación convencionales, como AlexNet 
y VGG16, a sistemas de segmentación semántica más 
avanzados, como FCN-ResNet y CrackGAN. Mientras 
que los enfoques de clasificación pura alcanzan preci-
siones excepcionales (por ejemplo, el 99,06 % presenta-
do por Li y Zhao, 2019), los modelos de segmentación 

(Lung Fan, 2024; Zhang et al., 2019) aportan un valor 
fundamental al delinear la geometría del daño a nivel 
de píxeles. Esta progresión es esencial en la ingeniería 
civil, ya que no solo identifica la presencia de grietas, 
sino que también permite cuantificar su gravedad me-
diante el cálculo del área y la longitud.

En términos de eficiencia del modelo, existe una clara 
dependencia del rendimiento en función del tamaño 
del conjunto de datos. Kim et al. (2019) informan de 
una precisión del 99,98 % con un conjunto de datos 
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de 40 000 imágenes, lo que corrobora la influencia di-
recta del tamaño 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 regularización, como el abandono y los núcleos 4×4, 
permiten alcanzar precisiones del 98,81 % con bases 
de datos considerablemente más pequeñas (3200 imá-
genes). Estos hallazgos indican una tendencia hacia la 
optimización algorítmica, que minimiza los requisitos 
de recopilación de datos sin comprometer la fiabilidad 
del diagnóstico.

El análisis 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 más bajo de la muestra (85,33 %), 
lo que pone de manifiesto las limitaciones de los des-
criptores de imágenes manuales para generalizar ante 
las variaciones de iluminación y textura típicas de las 
fotografías de materiales estructurales. Por el contrario, 
las DNN aprenden estas características de forma auto-
mática y jerárquica, superando el ruido visual mediante 
arquitecturas residuales (ResNet) o generativas (Crac-
kGAN), que optimizan la detección de fallos en entor-
nos complejos.

Además, los parámetros de evaluación han evoluciona-
do más allá de la simple precisión. Zhang et al. (2019) 
incorporan el mIoU (intersección media sobre unión) 
con un valor del 86,05 %, una medida más estricta que 
evalúa la correspondencia píxel a píxel entre las predic-
ciones y los daños reales. En resumen, las pruebas si-
túan a las RNC, en particular aquellas con mecanismos 
avanzados de atención o segmentación, como la herra-
mienta estándar para automatizar las inspecciones de 
infraestructuras, lo que permite una supervisión pre-
ventiva más rápida, objetiva y escalable que las inspec-
ciones visuales humanas tradicionales.

Figura 5. Distribución por arquitectura y rango de pre-
cisión

Existe una clara tendencia hacia la alta eficiencia en las 
arquitecturas de aprendizaje profundo analizadas. A 
primera vista, la familia CNN destaca como el estándar 
de máximo rendimiento, con la mayoría 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 extracción 
de características extremadamente precisa para el con-
junto de datos evaluado, superando en consistencia a 
los modelos tradicionalmente robustos. 

Por otro lado, la arquitectura ResNet se posiciona como 
la más 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 
dispersión entre los rangos medio y excelente, ResNet 
ofrece resultados garantizados en niveles críticos de 
precisión, lo que la convierte en la opción técnica más 
confiable para entornos de producción.

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 selección de hiperparáme-
tros meticulosa, ya que su arquitectura por sí sola no 
garantiza el acceso a los rangos de precisión más ele-
vados.

4.1.	 Aportes y vacíos

Los autores proponen diversas arquitecturas de redes 
neuronales convolucionales (RNC) para el desarrollo y 
entrenamiento de modelos de detección de daños es-
tructurales. Aunque los resultados exhiben precisiones 
elevadas en general, se observan variaciones significati-
vas asociadas al tamaño de la muestra y las dimensiones 
de las imágenes procesadas. Estas diferencias en pre-
cisión dependen principalmente de las arquitecturas 
empleadas o sus combinaciones híbridas, lo que resalta 
la influencia del diseño modelo en el rendimiento diag-
nóstico.

Por ende, el volumen de muestreo incide de manera no-
table, generando un rango de variabilidad en la preci-
sión de aproximadamente ±5%, interpretable como un 
error inherente a las muestras analizadas en cada arqui-
tectura estudiada por los autores.

La detección de daños en materiales estructurales me-
diante imágenes fotográficas se limita a la percepción 
bidimensional (2D), un factor clave para identificar el 
tipo de patología, pero insuficiente para cuantificar su 
profundidad. En el caso de grietas, es posible estimar su 
ancho con relativa precisión; no obstante, la profundi-
dad y sus variaciones espaciales permanecen inaccesi-
bles desde esta perspectiva planar.

Aunque las redes neuronales convolucionales (RNC) 
se entrenan con atributos como la cantidad de píxeles, 
decoloración y texturas visibles, e integran mapas de 
calor para inferir aproximaciones de profundidad, estas 
estimaciones aún carecen de precisión suficiente. Por 
tanto, resulta imperativo desarrollar análisis integrales 
que conjunten múltiples arquitecturas para entrenar 
modelos híbridos más robustos.

5.	CONCLUSIONES
La revisión sistemática confirma que las redes neurona-
les convolucionales (CNN) representan un cambio de 
paradigma en la detección automatizada de patologías 
estructurales en el hormigón 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 segmentación se-
mántica como FCN-ResNet18 y CrackGAN, que al-
canzan precisiones superiores al 98 % en conjuntos de 
datos reales, con métricas avanzadas como mIoU (has-
ta el 86,05 %) que cuantifican no solo la presencia, sino 
también la geometría precisa de daños como grietas y 
delaminaciones.

Las técnicas de transferencia de aprendizaje y regulari-
zación (por ejemplo, dropout, núcleos 4×4) optimizan 
el rendimiento incluso con muestras pequeñas (por 
ejemplo, 3200 imágenes), lo que reduce la dependen-
cia de bases de datos masivas (hasta 60 000 imágenes) 
y facilita las aplicaciones prácticas a través de drones y 
dispositivos móviles. Los conjuntos híbridos y las he-
rramientas de interpretabilidad, como Grad-CAM, ga-
rantizan la solidez y la fiabilidad, lo que posiciona a las 
RNC como el estándar para la supervisión preventiva 
en infraestructuras críticas. 

Sin embargo, siguen existiendo lagunas importantes: 
la percepción bidimensional limita la estimación de 
la profundidad de las grietas, a pesar de las aproxima-
ciones mediante mapas de calor, y las variaciones en la 
precisión (±5 %) subrayan la necesidad de un muestreo 
estandarizado y una validación cruzada. Las investiga-
ciones futuras deberían dar prioridad a los modelos 3D 
multimodales, la fusión con sensores LiDAR y los pun-
tos de referencia globales.
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