Revista ALCONPAT

www.revistaalconpat.org
eISSN 2007-6835

ONJ AT

Revista de la Asociacion Latinoamericana de Control de Calidad, Patologia y Recuperacion de la Construccion

Deteccion de grietas en edificaciones mediante la red YOLO v8.

W. S. Ribeiro™ =, J. Zanetti* ©=/, L. B. Totola! "=/, S. A. C. Junqueira! "/, P. H. P. Lauff!
*Autor de Contacto: weiglasribeiro@gmail.com
DOI: https://doi.org/10.21041/ra.v14i3.76

Recibido: 01/06/2024 | Correcciones recibidas: 02/08/2024 | Aceptado: 23/08/2024 | Publicado: 01/09/2024

RESUMEN

El objetivo de este estudio es desarrollar y aplicar redes neuronales profundas para automatizar la
deteccidn de grietas en edificios. La metodologia consistié en entrenar la red YOLO v8 con imagenes
recopiladas de Internet, con el objetivo de identificar y localizar grietas en tiempo real. EI modelo logré
una precision de validacion del 80 % con imagenes no utilizadas en el entrenamiento, a pesar de las
limitaciones de rendimiento en Google Collab. Estas limitaciones incluian restricciones sobre el
entorno de ejecucién y que el modelo fuera especifico para las grietas. La originalidad de la herramienta
radica en su relevancia para la deteccion automatizada de fisuras, con potencial de extension a otras
manifestaciones patoldgicas. Se concluye que la aplicacion de redes neuronales profundas ofrece una
solucidn eficiente para la identificacion de problemas en las edificaciones.

Palabras clave: manifestaciones patoldgicas; construccién de edificios; deteccion de grietas; analisis
de imégenes; YOLO v8.

Citar como: Ribeiro, W. S., Zanetti, J., Totola, L. B., C. Junqueira, S. A., Lauff, P. H. P. (2024),
“Deteccion de grietas en edificaciones mediante la red YOLO v8”, Revista ALCONPAT, 14 (3),
pp. 288 — 298, DOI: https://doi.org/10.21041/ra.v14i3.76

! Department of Engineering, Multivix Vila Velha College, Vila Velha, Brazil.

Contribucion de cada autor

En este trabajo, los autores Weiglas Soriano Ribeiro y Juliette Zanetti participaron del 70% y 30% del procesamiento de datos,
respectivamente. Weiglas Soriano Ribeiro, Juliette Zanetti y Lucas Broseghini Totola contribuyeron a la redaccidn del articulo cientifico
en las siguientes areas: idea original, experimentacion, desarrollo de modelos, recoleccion de datos, redaccion del articulo y discusion de
resultados. Los porcentajes de contribucion para la redaccion del articulo fueron: Weiglas Soriano Ribeiro con un 20%, Juliette Zanetti
con un 40% y Lucas Broseghini Totola con un 40%. Sérgio Andrigo Colaco Junqueira y Pedro Henrique Pina Lauff contribuyeron en
partes iguales (50% cada uno) para la adquisicion de la base de datos y la realizacion de las pruebas.

Licencia Creative Commons
Los derechos de autor (2024) son propiedad de los autores. Este trabajo es un articulo de acceso abierto publicado bajo los términos y
condiciones de una licencia internacional Creative Commons Attribution 4.0 International License (CC BY 4.0).

Discusiones y correcciones posteriores a la publicacion

Cualquier discusion, incluyendo la réplica de los autores, se publicara en el segundo nimero del afio 2025 siempre y cuando la
informacion se reciba antes del cierre del primer nimero del afio 2025.

Revista ALCONPAT, Volumen 14, Nimero 3 (Septiembre — Diciembre 2024): 288 — 298| 288

© 2024 ALCONPAT Internacional


mailto:weiglasribeiro@gmail.com
https://doi.org/10.21041/ra.v14i3.76
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.es
https://orcid.org/0009-0005-4596-0181
https://orcid.org/0000-0001-6816-4587
https://orcid.org/0000-0002-8737-3648
https://orcid.org/0009-0008-7137-353X
https://orcid.org/0009-0004-7981-4599
https://doi.org/10.21041/ra.v14i3.76

Revista ALCONPAT, 14 (3), 2024: 288 — 298

Crack detection in buildings using the YOLO v8 network.

ABSTRACT

The objective of this study is to develop and apply deep neural networks for the automation of
crack detection in buildings. The methodology involved training the YOLO v8 network with
images collected from the internet, aiming to identify and locate cracks in real time. The model
obtained 80% accuracy in validation with images not used in training, despite performance
limitations in Google Collab. These limitations included restrictions on the execution environment,
and the model is specific to cracks. The originality of the tool lies in its relevance for the automated
detection of cracks, with the potential to extend to other pathological manifestations. It is
concluded that the application of deep neural networks offers an efficient solution for the
identification of problems in buildings.

Keywords: pathological manifestations; building construction; crack detection; image analysis;
YOLO v8.

Deteccdo de trincas em edificagGes utilizando a rede YOLO v8.

RESUMO

O objetivo deste estudo é desenvolver e aplicar redes neurais profundas para a automacdo da
deteccdo de trincas em edificacdes. A metodologia envolveu o treinamento da rede YOLO v8 com
imagens coletadas da internet, visando identificar e localizar trincas em tempo real. O modelo
obteve 80% de acuracia na validacdo com imagens ndo utilizadas no treinamento, apesar das
limitacGes de desempenho no Google Collab. Essas limitagdes incluiram restricbes no ambiente
de execucdo, e 0 modelo é especifico para trincas. A originalidade da ferramenta estd na sua
relevancia para a deteccdo automatizada de trincas, com potencial de se estender a outras
manifestacdes patoldgicas. Conclui-se que a aplicacdo de redes neurais profundas oferece uma
solucdo eficiente para a identificacdo de problemas em edificacdes.

Palavras-chave: manifestacdes patolégicas; construcéo civil; deteccdo de rachaduras; analise de
imagem; YOLO v8.
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1. INTRODUCCION

En ingenieria civil, la patologia estructural se centra en comprender las causas y los mecanismos
de degradacion estructural que pueden ocurrir durante el disefio, la construccién y el uso de un
edificio (Caporrino, 2018). Las manifestaciones patoldgicas sefialan una falla en el rendimiento de
una estructura, lo que puede comprometer su durabilidad, seguridad y funcionalidad. Por lo tanto,
identificar y diagnosticar con precision los origenes y el desarrollo de estas anomalias es esencial
para implementar medidas correctivas efectivas (Bolina et al., 2018).

Las grietas son una de las formas mas comunes de manifestacion patologica en los edificios y
pueden indicar riesgos estructurales. Las causas de las grietas son diversas, incluyendo la
naturaleza inherente del material, como el hormigon armado, que tiene baja resistencia a la traccion
y es propenso a la contraccién, asi como deficiencias en las fases de disefio y construccion,
asentamientos diferenciales, uso de materiales de baja calidad y procesos inherentes al
envejecimiento de la propia estructura (De Souza y Ripper, 1998). Ademas, las grietas constituyen
un aspecto visual que conduce a la desvalorizacion de la propiedad, crea inseguridad entre los
usuarios y sirve como sefial de alerta, actuando como facilitadores de los efectos de la
meteorizacion en las estructuras.

Kung et al. (2018) y Yu (2022) informan que los enfoques convencionales para detectar
manifestaciones patologicas se llevan a cabo mediante inspecciones manuales y registros
fotograficos de edificios. Cuando el edificio consta de una estructura de varios pisos, 0 en casos de
obras especiales como puentes y pasarelas, la recopilacion de datos para las inspecciones se vuelve
costosa y laboriosa, e incluso puede plantear riesgos de seguridad (Kung et al., 2021; Ribeiro et al.,
2020). En este contexto, el uso de enfoques automatizados de inteligencia artificial asociados a
vehiculos aéreos no tripulados (UAV) para la recogida e interpretacion de imégenes se esta
convirtiendo en una herramienta importante en la identificacion de manifestaciones patoldgicas.
Los vehiculos aéreos no tripulados pueden capturar fotografias y servir como herramientas para
acceder y operar otras tecnologias de investigacion, como la termografia. Segin Kneipp (2018),
las ventajas de utilizar UAV para la inspeccion incluyen la optimizacion del tiempo, una mayor
comodidad del operador, capacidad para investigar espacios confinados y capacidad para alcanzar
grandes alturas sin la necesidad de que los trabajadores estén atados a cuerdas o dependan de
andamios.

Chaet al. (2017) enfatizan que la deteccion de grietas a través de la inspeccion visual puede ser un
procedimiento complejo, influenciado por la cantidad de grietas y dificultades de acceso, siendo
afectado considerablemente por la subjetividad del observador. Ante estos desafios, se han
propuesto varios métodos para automatizar este proceso utilizando técnicas avanzadas de
procesamiento de imagenes. Sin embargo, la aplicacion efectiva de estas técnicas enfrenta
obstaculos en condiciones adversas, como fluctuaciones en la iluminacién y variaciones en las
texturas de los materiales.

Algunas redes neuronales, como YOLO (You Only Look Once), se aplican en la clasificacion de
imagenes prediciendo objetos en una imagen y resaltandolos con cuadros delimitadores.
Introducido por Redmon et al. (2015), YOLO es un sistema de reconocimiento de objetos en tiempo
real conocido por su precision y velocidad superiores en comparacion con otros sistemas de
reconocimiento. En este contexto, el presente estudio tiene como objetivo la deteccion
automatizada de grietas en edificios mediante aprendizaje automatico, mediante el desarrollo de
redes neuronales artificiales utilizando el modelo YOLO. A través de la recopilacion de imagenes
y el entrenamiento de redes neuronales, este estudio pretende analizar el potencial y confirmar la
viabilidad de esta herramienta para automatizar este proceso en la construccién civil.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 YOLO-v8
Los sistemas de vision artificial han hecho una aparicion significativa en el panorama
contemporaneo, desempefiando un papel importante en la automatizacion de vehiculos, la
robotizacion industrial y los dispositivos hospitalarios. Una de sus aplicaciones notables es la
capacidad de realizar diagnosticos a través de pruebas de imagen, lo que representa avances
significativos en la automatizacion de maquinas y la resolucion de diversos desafios (Barelli,
2018).
Como destaca Mantripragada (2020), la tecnologia de deteccién de objetos abarca dos tareas
fundamentales: identificar la clase y determinar la ubicacion de los objetos. Esta tecnologia
demuestra una amplia aplicabilidad y se puede utilizar tanto en imagenes fijas como en videos en
tiempo real.
Redmon et al. (2016) destacan la aplicacion del algoritmo YOLO, cuyo objetivo principal es la
clasificacion y deteccion de objetos. Este algoritmo permite obtener la posicién y categoria
asignada al objeto identificado en la imagen en la que se realizd la prediccién. Utilizando una tnica
red neuronal convolucional (CNN), YOLO anticipa simultineamente multiples cuadros
delimitadores y las probabilidades de clasificacion asociadas con esos cuadros.
Para entender cémo funciona el algoritmo YOLO, es esencial definir lo que se predice: la clase de
un objeto y el cuadro delimitador que especifica su ubicacion. Cada cuadro delimitador se
caracteriza por cuatro elementos, como destaca Swiezewski (2020):

* Centro del cuadro delimitador (bx, by);

* Ancho (PB);

* Altura (bh); y

* El valor ¢ corresponde a una clase de un objeto (por ejemplo: coche, semaforo, grietas,

etc.).

Ademaés de estos elementos, existe la necesidad de predecir el valor de pc (probabilidad de clase):

una medida que estima la probabilidad de tener un objeto contenido en el cuadro delimitador. La
Figura 01 ejemplifica la deteccion de objetos en el algoritmo Yolo.

)' = (p( ’b.l‘ ’b\' ’bh ’bw *C)

’ (b,,b,)

Figura 1. Por ejemplo, la deteccion de objetos en el algoritmo YOLO.
Fuente: Swiezewski (2020).

En el algoritmo YOLO, la imagen se divide en celdas (Figura 2), cada una responsable de predecir
hasta 5 cuadros delimitadores para los objetos. Sin embargo, muchas de estas celdas y cajas no
contienen ningun objeto. Para solucionar este problema, los valores pc, se utilizan para eliminar
las cajas con una baja probabilidad de contener un objeto y las cajas con una gran superposicion, a
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través de un proceso llamado supresién no méxima. Durante la deteccion, se pueden detectar varios
cuadros delimitadores para cada clase. Para reducir el nimero de cajas detectadas y eliminar las
superposiciones, se aplica el algoritmo de supresion no méxima (NMS), como se muestra en la
Figura 1. EI NMS compara las propiedades de cada caja, como la puntuaciéon de confianza, y
mantiene solo la mas fiable (Redmon et al., 2016).

Figura 2. Algoritmo NMS en accion después de detectar varias cajas delimitadoras.
Fonte: Bavaresco (2023).

El método YOLO, propuesto por Redmon et al. (2016), representa una reformulacion significativa
de la deteccion de objetos, transformandola en un problema de regresién. Este enfoque Unico parte
exclusivamente de los pixeles de una imagen, lo que da como resultado predicciones que cubren
las probabilidades por clase, las coordenadas y las dimensiones que delimitan los objetos en
cuestion. La simplicidad de YOLO es notable, ya que adopta un enfoque de extremo a extremo a
través de una sola CNN. Ademas de esta simplicidad, destaca por presentar un rendimiento
competitivo en términos de eficiencia de tiempo.

Desde su creacién por Redmon et al. (2016), hasta la ultima revision en 2024, el algoritmo YOLO
ha pasado por nueve iteraciones, siendo YOLO-v8 el utilizado en el presente estudio. A lo largo de
este periodo, la arquitectura del modelo se ha mejorado continuamente para garantizar la eficiencia,
un mejor rendimiento y la superioridad con respecto a las versiones anteriores (Hussain, 2023).
Lanzado por Ultralytics en enero de 2023, el YOLO-v8 destaca por ofrecer un rendimiento
optimizado en términos de velocidad y precision. Esta version admite multiples tareas de vision de
inteligencia artificial (1A), incluido el seguimiento, la clasificacién, la segmentacion de poses, la
deteccion y la segmentacion. La notable flexibilidad de YOLO-v8 permite a sus usuarios disfrutar
de sus caracteristicas en diferentes plataformas de hardware (Batistoti, 2023). Dada la creciente
necesidad de técnicas automatizadas efectivas para mapear las manifestaciones patoldgicas en el
campo de la ingenieria civil, algunos estudios han empleado CNN. Ekanayake (2022) ha
desarrollado un algoritmo YOLO basado en el aprendizaje profundo que proporciona una
herramienta de monitoreo automatizado para garantizar la sostenibilidad de los edificios. Kung et
al. (2021) y Woo et al. utilizaron vehiculos aéreos no tripulados (UAV) para detectar defectos en
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edificios y desarrollaron CNN para la deteccion de grietas. A continuacion, se presenta en detalle
la metodologia aplicada en el presente estudio, destacando la relevancia de YOLO-v8 en este
contexto especifico.

3. METODOLOGIA

Para facilitar la comprension de la metodologia adoptada, en la Figura 3 se presenta un diagrama
de flujo de las actividades realizadas. En el alcance de este estudio se seleccionaron imagenes de
grietas geométricas en estructuras de hormigén armado, muros de mamposteria, pisos y muros de
hormigdn, totalizando 303 muestras para conformar la base de datos. Las causas de las grietas no
fueron objeto de estudio en este estudio. Utilizando el software Roboflow, cada grieta presente en
las iméagenes se delimitd manualmente, dando como resultado la constitucion del conjunto de
muestras. Cabe mencionar que, durante esta fase, se aplico la funcion de aumento de imagen, que
introduce variaciones aleatorias en las imagenes originales, generando nuevas instancias de
entrenamiento con caracteristicas diferentes a las originales. La implementacion de Ultralytics y la
descarga del proyecto YOLO v8 se llevaron a cabo en el entorno de Google Collab. Posteriormente,
se inicio la formacion, que comprendio6 un ciclo de 400 épocas.

. Coleta da base Delimitacio Treinamento Validagdo dos Interpretacdo /"\1
de dados das amostras dos dados resultados dos resultados -/

Figura 3. Flujograma de las etapas del proceso.
Fuente Propia.

La base de datos disponible se dividié en dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento para ajustar
los parametros del modelo (75% de la muestra total) y un conjunto de validacion de imagenes (25%
de la muestra total) para probar la robustez de los modelos propuestos. Después de la etapa de
entrenamiento, se realiz6 una prueba para validar los resultados, utilizando imagenes no incluidas
en la base de entrenamiento. Finalmente, se recopilaron e interpretaron los resultados obtenidos.
En el presente trabajo se analizaron los valores de la precision media media (mAP), métrica
utilizada en la deteccion de objetos que indica la evolucion del entrenamiento. Después de varias
iteraciones, la precision se representa mediante un gréafico que busca acercarse al 100%. A medida
que avanza la capacitacion, el objetivo es reducir el tamafio de los cuadros delimitadores para lograr
una mejor precision promedio, aumentando asi el valor de la precision de la red, lo que refleja el
mayor rendimiento de la red (Divvala, 2015).

4. RESULTADOS Y DISCUSION.

En este tema se presentan las estadisticas de entrenamiento, asi como los resultados del
procesamiento de algunas imagenes que no pertenecen al conjunto de datos de entrenamiento.

La Figura 4 muestra el resultado del procesamiento de una imagen de grieta por la red YOLO,
entrenada con un 80% de precision. Este valor indica que la red comete pocos errores de marcado
falso y, al mismo tiempo, no deja de marcar los objetos necesarios (grietas). Esta imagen fue
seleccionada estratégicamente, conteniendo solo una grieta en el area, para analizar el
comportamiento de la manera mas simple posible. La red presenta una delineacion de grietas
significativamente precisa. En particular, la red no detectd pequefias imperfecciones similares al
yeso similares a grietas, como se ve en la Figura 4, ya que no se consideran manifestaciones
patoldgicas
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Figura 4. Resultado del procesamiento de una imagen con una precision del 80%.
Fuente Propia.

La figura 5 muestra un caso mas complejo, con méas de un triplete. La red YOLO detecto dos grietas
con precisiones superiores al 42% y al 79%, respectivamente. Se observa que, dada la distribucion
de grietas en la imagen proporcionada, el resultado de un 42% arrojé estadisticas por debajo de lo
esperado, lo que indica la necesidad de mejoras en el entrenamiento. Sin embargo, incluso con una
precision relativamente baja, YOLO fue capaz de identificar correctamente las dos grietas en la
imagen.

Figura 5. Resultado del procesamiento de una imagen con una precision del 42% y del 79%.
Fuente propia.
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En la Figura 6, se aplicd la red YOLO a un muro de mamposteria con variaciones en el tono de
color. Los resultados muestran que la red detectdé dos grietas con una precision del 58%. Sin
embargo, alrededor de la pared coloreada, no se identificaron grietas, lo que indica la influencia de
la iluminacion y las sombras en los resultados, como sefialaron Chay Choi (2017). Por lo tanto, se
requiere una base de datos diversa y extensa para mejorar la capacitacion en diversos escenarios.
Finalmente, es interesante notar que la precision fue la misma en las dos cajas identificadas, lo que
sugiere un patron de comportamiento consistente, ya que ambas se caracterizan en la misma
direccion.

Fissura 0.58

Fissurag 0.58

Figura 6. Resultado del procesamiento de una imagen con una precision del 58%.
Fuente propia.

Las puntuaciones de evaluacion para YOLOvV8 se presentan en la Figura 7, donde (a) a (e) se
refieren a la fase de entrenamiento y (f) a (j) se refieren a la fase de validacion. La pérdida observada
en la Figura 7 (a) esta relacionada con los cuadros delimitadores en relacién con los objetos
encontrados por el algoritmo, presentando una pérdida asociada con las coordenadas centrales del
objeto y los bordes de los cuadros. La Figura 7 (b) muestra la pérdida asociada con la clasificacion
de las cajas en relacién con los objetos encontrados, refiriéndose al loU. Finalmente, la Figura 7
(c) muestra la pérdida asociada con Local Density-Free, cuya funcién es ajustar el modelo
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entrenado y regular la densidad de objetos en diferentes regiones de los cuadros delimitadores,
especialmente cuando los objetos estan cerca unos de otros.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
0.6
& 3.0 I —e— results 2.24
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2.01 2.5 4 ’
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Figura 7. Resultados de las métricas de precision de recuperacion, mAP 50% y rendimiento mAP
50-95% para el algoritmo YOLOVS8. Fuente propia.

0.051 ¢

Asi, las Figuras 7 (a), (b) y (c) muestran una relacion inversamente proporcional entre el nimero
de temporadas entrenadas y las pérdidas, lo que indica que el rendimiento del entrenamiento de la
red mejora a lo largo de las 400 temporadas. Las figuras 7 (d) y (e) se refieren a las métricas de
precision y recuperacion, respectivamente. Se observa que, con el aumento del numero de
temporadas, los valores de las métricas de rendimiento también aumentan, presentando una
relacién directamente proporcional.

Las figuras 7 (f) a (j) siguen el mismo razonamiento que en la fase de formacion, pero en la fase
de validacion. También puede ver un buen rendimiento del clasificador en esta etapa, aunque las
métricas mAP50 y mAP50-95 flucttan a lo largo de los periodos.

Este estudio tuvo como objetivo demostrar la aplicacion de la red neuronal YOLO v8 para la
deteccion de grietas en edificios, revelando la efectividad y predictibilidad de esta tecnologia para
automatizar el proceso de inspeccion. Los resultados obtenidos indican que YOLO v8 es una
herramienta prometedora para esta tarea, ya que ofrece una solucion automatizada que puede
aumentar la eficiencia y la precision de las evaluaciones patoldgicas en los edificios.

La calidad de los resultados presentados esta directamente relacionada con la calidad y cantidad de
datos utilizados para entrenar la red. Las imagenes con grietas superpuestas, por ejemplo, dieron
como resultado precisiones mas bajas, 1o que demuestra que la presencia de mdltiples grietas
superpuestas puede confundir al algoritmo y reducir su capacidad de deteccion. Para mitigar estas
limitaciones, es esencial ampliar el conjunto de datos de imégenes para incluir una gama mas
amplia de casos con superposiciones y variaciones. Una base de datos mas robusta y diversa
permitird a la red YOLO v8 aprender a distinguir entre diferentes tipos de manifestaciones
patolégicas, mejorando la precision de la deteccion.

Ademas, el uso de una maquina dedicada para el entrenamiento, en lugar de un entorno libre como
Google Colab, permitiria un procesamiento mas eficiente con un mayor namero de épocas. Este
aumento en el numero de eépocas puede conducir a una mejora significativa en la precision de los
resultados, proporcionando un modelo mas refinado y fiable.

Los resultados de este estudio indican que el algoritmo YOLO v8 es fiable en condiciones similares
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a las utilizadas en las pruebas. Sin embargo, para lograr una deteccion alin mas precisa, se necesita
un objetivo de investigacion que busque valores de mAP (precision media media) superiores al
90%. Los valores mas altos de mAP proporcionan una mayor confiabilidad y robustez en las
detecciones realizadas por la red, lo que permite una aplicacion mas efectiva en escenarios del
mundo real.

La necesidad de identificar el envejecimiento prematuro de las manifestaciones patolégicas pone
de manifiesto la importancia de las herramientas de monitorizacion automatizadas y continuas. El
uso de redes neuronales como YOLO v8 puede transformar el proceso de inspeccion, haciéndolo
menos dependiente de las evaluaciones manuales, que a menudo son lentas y costosas. La
automatizacién no solo reduce el coste y el tiempo necesarios para detectar grietas y otras
patologias, sino que también aumenta la frecuencia y la precision de las inspecciones,
contribuyendo al mantenimiento y la seguridad de los edificios.

Por lo tanto, la aplicacion de YOLO v8 en la industria de la patologia de la construccion demuestra
un avance significativo en la forma en que se realizan las inspecciones, destacando la conveniencia
y utilidad de las herramientas automatizadas para el monitoreo continuo de la integridad estructural.
El desarrollo y la mejora continua de los algoritmos de deteccion son esenciales para lograr un
nivel de precision que permita una evaluacion completa y fiable de las condiciones de los edificios.

5. CONCLUSIONES.

Las redes neuronales desempefian un papel esencial en el reconocimiento de patrones y la
localizacion de anomalias. Este estudio demostro que la red YOLO v8 es una herramienta muy
eficaz para la deteccion automatizada de grietas en edificios. La precision de los resultados esta
estrechamente ligada a la calidad y diversidad de los datos de entrenamiento. La superposicion de
imagenes de grietas puede comprometer la precision, pero esta limitacion se puede superar con un
conjunto de datos mas sélido y un entorno de entrenamiento mejorado. El algoritmo ha demostrado
ser fiable en las condiciones probadas y tiene un gran potencial de adaptacién para detectar otras
patologias estructurales.

Para trabajos futuros, se recomienda aumentar el nimero de imagenes de entrenamiento para
mejorar la precision del modelo. Ademas, se propone investigar la aplicacion de lared YOLO para
la deteccion de grietas en tiempo real durante la adquisicion de datos de campo.
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