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Ingreso al Sistema SGPU
Sistema de Gestion de Pavimentos Urbanos que integra metodologias

técnico-econémicas y un sistema de informacién geogréfica que
incorpora variables espaciales en toma de decisiones de conservacién
de redes viales urbanas.
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Indice de Condicién de Pavimentos Urbanos

Asfalto UPCly,,ua, = 10 — 0,038 FC — 0,049 TRC — 0,046 DP — 0,059 R — 0,237 P

R2=0,81 F=27,95> Fcrit=2,51

Asfalto UPCI 1, = 10 — 0,031 FC — 0,040 TRC — 0,028 DP — 0,082 R — 0,143 IRI

R2=0,94 F=94,53 > Fcrit = 2,53

Hormigon UPCly,,yua, =10 — 0,042 LC — 0,025 TC —0,063 DP 0,263 F — 0,038 COB —0,018 JD

R2=0,81 F=39,48 > Fcrit = 2,27

(Osorio et al, 2014)
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Modelos de desempefio segun jerarquias yTrénsit
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(Osorio et al, 2018)
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Gestion de Pavimentos urbanos
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Desafios de implementacion en ambiente urbano

Recursos insuficientes Evaluacion de bajo
para monitoreo de la costo
condicion

Precision para
Evaluacion subjetiva gestion a nivel de

l | red
Baja capacidad |
técnica para la gestion Automatica
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Deteccion Automatica de Deterioros },"ﬁ'é‘;';ﬂos&
(Estudios preliminares)

Imagen 3D Deteccion de Objetos Segmentacion Segmentacion
Binaria multiclase

(APSA, 2018)
(Contreras, 2020)
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Modelos de Deterioro con Machine Learning ;ﬁ#;ggg&
(Estudios preliminares)
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Objetivo General

Mejorar la eficiencia de la
evaluacion y la precision de
los modelos de desempeifo

para la condicion de pavimentos
urbanos, utilizando equipos de
bajo costo para recolectar los
datos en terreno y herramientas
de machine learning para
procesar y analizar esos datos.
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Etapas

SISTEMA DE CAMARAS
DE BAJO COSTO

DETECCION
AUTOMATICA DE
DETERIOROS CON

MACHINE LEARNING

4 Gt
Vialidad
y Transito

MODELQOS DE
DESEMPENO CON
MACHINE LEARNING

Conclusiones
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Sistema de camaras () @9
de bajo costo parala o O
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pavimentos urbanos




Sistema de camaras de bajo costo parala gq.d({ﬁ
evaluacion de pavimentos urbanos

v

CAMARA MONTAJE ILUMINACION
Resolucion y Modo e Estabilidad Eliminacion
de captura  Adaptabilidad sombras
Campo de vision e Otras Horarios de
Otras caracteristicas grabacion
caracteristicas Otras

caracteristicas

Sistema de camaras de bajo costo para la evaluacion de pavimentos urbanos 15



‘I Camara %

Modelo: GoPro Hero 8 Black
Modo de captura: video
Resolucion: 1080p

Lente: Lineal

Sistema de camaras de bajo costo para la evaluacién de pavimentos urbanos 16
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fﬁ Montaje y metodologia de grabacion —

« Sistema de adquisicion de imagenes
 Altura: 1,75 metros.
* EIS: “Potencia” .
* Inclinacion: 54 .

* Instructivo para montaje y uso:

* [nstrucciones conduccion.

* Velocidad de transito: 20km/h.

Sistema de camaras de bajo costo para la evaluacion de pavimentos urbanos 17
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Transformacion

Procesamiento & recoleccién de imagenes 21
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Validacion. Fase 1 yinst

*

Dimension
Categoria Cantidad
Digital \ELUEL

Grieta 30 61,78 [m] | 62,19 [m] 0,65%
transversal

Grieta o
Yot TiieT 20 47,52 [m] 47,95 [m] 0,88%
Grieta fatiga 12 151,71 [m?] |[151,81 [m?] 0,07%

Bache 5 1,62 [m?] 1,49 [m?] 8,50%

Procesamiento & recoleccién de imagenes




Validacion. Fase 2

Evaluacién manual en terreno Vs manual en
gabinete

Pavimentos asfalticos (0,1 a 10,5%)
Agrietamiento por fatiga

Agrietamiento transversal y agrietamiento
reflexion

Baches

Parches deteriorados

Agrietamiento de esquina
Pavimentos de hormigon (0,9 a 11%)

Agrietamiento por fatiga

Agrietamiento transversal y agrietamiento
reflexion

Baches
Parches deteriorados
Agrietamiento de esquina

Procesamiento & recoleccién de imagenes 23
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de deterioros mediante
Deep Learning

Deteccion automatica %




Evolucion de Aplicaciones de IA en Deteccidn

Automatica

M, Jenkins et al., 2017
U-Net

| o

® ®
2017

J, Tinetf al.,, 2019
VGGI16

|

®
2019

4 it
Vialidad
y Transito

2020
®

L, Berrio, 2012 T, Carr, 2018 T, Tran et al., 2020
Red Propia RetinaNET Mask RCNN
Deteccion automatica de deterioros mediante Deep Learning 25



Seleccion de Algoritmos de Arquitecturas de redes g,i#;ﬁﬁ&
neuronales —

20921 de octutre 2022

T, Tran et al., 2020 — Precisién: 96,32%
VGG-16

R-CNN
U-Net
Mask RCNN

—

© ) .

Deteccion automatica de deterioros mediante Deep Learning 26



Deterioros a clasificar

Pavimentos Asfélticos
» Agrietamiento de
fatiga
+ Grietas longitudinales
 Grietas transversales
+ Baches

Deteccion automatica de deterioros mediante Deep Learning
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Etiquetado de deterioros

Segmentacion Clasificacion Ambos
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Deteccion automatica de deterioros mediante Deep Learning 28
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de pavimentos urbanos % ~ ?

con Inteligencia Artificial
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Redes Neuronales Red Neuronal Random Forest
Artificiales (RNA) Recurrente (RNN) Regression

Formulaciones

bayesianas Cadenas de Markov

Redes neuronales artificiales (ANN)
Bosques aleatorios (Ranfom Forest Regression)
Redes neuronales recurrentes (RNN)

output layer

(active nodes)

input layer
(passive nodes)

Modelos de desempefio de pavimentos urbanos con Inteligencia Artificial _-___-— 30



Definicion de Escenarios de modelacion

¢, Qué variables son las que mejor
explican el progreso del
deterioro?
Parametros Estructurales (NE,
Espesores)
Parametros de Trafico (Volumen
y cargas)
Clasificacion Funcional de la Via
(Primaria, Secundaria, Local)
Condicion del Pavimento en
época previa
Caracteristicas de Drenaje

Modelos de desempefio de pavimentos urbanos con Inteligencia Artificial 31
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Conclusiones &4 =

SISTEMA DE CAMARAS DETECCION DE MODELOS DE
DE BAJO COSTO DETERIOROS DESEMPERO
MEDIANTE I.A.

Montaje adaptable * Recopilacion Definicidn
Costo asequible imagenes. escenarios de
Capaz capturar e Etiquetado. modelacion.
deterioros e Pruebas Evaluacion de
Validacién evidencia algoritmos. precision de

diferencias menores. algoritmos de I.A.

Conclusiones 32
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