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Resumen

La evaluacién de la condicién del pavimento es fundamental en los procesos de mantenimiento y
rehabilitacién. Los métodos de inspeccién que emplean imdagenes, proporcionan informacién de
la superficie del pavimento, permitiendo un andlisis cuantitativo. Este articulo presenta una
metodologia para la deteccién de grietas en el pavimento, mediante la aplicacién de técnicas de
procesamientos de imdgenes y redes neuronales artificiales; estd dividido en cuatro etapas: i.
Adquisicién de las imdgenes, ii. Procesamiento de imdgenes, iii. Extraccién de caracteristicas y
iv. Clasificacién por medio de redes neuronales artificiales RNA. La metodologia se aplicé en la
deteccién de los tipos de deterioro: grieta longitudinal, bache y piel de cocodrilo. La clasificacién
se realizé mediante una red neuronal multicapa, la cual obtuvo una exactitud global de 95.56%
y una precisién de 94.44%. El enfoque propuesto puede ser Ufil para las organizaciones
gubernamentales e inspectores en la evaluacién de la condicién del pavimento.

Palabras clave: procesamiento de imdgenes; redes neuronales artificiales; grietas en el
pavimento

Abstract

The assessment of pavement conditions is essential in maintenance and rehabilitation processes.
Inspection methods that use images, provide information on the surface of the pavement, allowing
a quantitative analysis. This article presents a methodology for detecting cracks in the pavement,
by applying artificial neural networks and image processing techniques; it is divided into four
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stages: i. Acquisition of images, ii. Image processing, iii. Feature extraction and iv. Classification
using artificial neural networks ANN. The methodology was applied in the detection of the types
of deterioration: longitudinal crack, pothole, and alligator. The classification was performed using
a multilayer neural network, which achieved an overall accuracy of 95.56% and a precision of
94.44%. The proposed approach can be useful for government organizations and inspectors in
assessing pavement conditions.

Keywords: image processing; artificial neural networks; pavement cracking

1. Introduccién

Los métodos tradicionales para la evaluacién de la condicién del pavimento, se basan en
inspecciones visuales que se realizan por medio de personal especializado que recorre la via y
hace mediciones en sitio; estos métodos son subjetivos e implican altos costos de mano de obra.
Avances recientes en tecnologia, ofrecen nuevas metodologias que permiten analizar el
comportamiento de la infraestructura vial, mediante la automatizacién del proceso de
identificacién (Kembhavi et al., 2020). Actualmente existen diferentes métodos para la evaluacién
del pavimento, como: manuales, métodos que emplean vibroacustica, radares de penetracién,
deflectémetros de impacto y métodos automdticos. El método manual es de lo mds usados y
depende de la experiencia del evaluador (Ragnoli et al., 2018). El vibroacistico detecta la
variacién estructural del pavimento, mediante el registro de la variacién de la presién de aire
dentro de una unidad de deteccién; donde la unidad de deteccién consta de un sensor con un
micréfono contenido en un revestimiento aislante de ruido (Cafiso et al., 2020). Los radares de
penetracién emiten ondas electromagnéticas hacia el pavimento, y cualquier variacién en la
constante dieléctrica ocasionada por la deteccién de un nuevo material o una grieta, se verd
reflejada en la sefial de respuesta (Goulias et al., 2020). Los deflectémetros de impacto estiman
la respuesta del pavimento midiendo la deflexién (Cafiso et al., 2020). Para el caso de los
métodos automdticos, se incorporan diferentes sensores en un vehiculo, con el cual se captura la
informacién de la superficie del pavimento (Wu et al., 2019).

Entre los diferentes sistemas automdticos de adquisiciéon de imdgenes, se encuentra el PIAS, que
captura informacién de la superficie del pavimento; y mediante el andlisis de texturas con
algoritmos multiresolucién, identifican los deterioros en el pavimento (Moghadas Nejad & Zakeri,
2011). Ames Engineering cred un sistema de imdgenes laser en 3D, el cual se adapta a un
vehiculo. Este captura datos del pavimento con una alta resolucién (Zhou & Song, 2020). Otra
forma de captura de la informacién son los vehiculos aéreos no tripulados UAV. Los cuales
emplean diferentes sensores para la adquisicién de la informacién (Zhang & Elaksher, 2012).
Estas tecnologias implican técnicas de procesamiento de imdgenes, como (Pan etal., 2018)
quien detecté grietas y baches en el pavimento; para ello las imégenes pasaron por una etapa de
segmentacién la cual se realizé por medio de variacién de escala, para posteriormente realizar
una extraccién de caracteristicas, mediante una combinacién de caracteristicas: como textura,
geometria, y espectro. Para la clasificacién, los algoritmos de aprendizaje automdtico
proporcionan mejores resultados (Wang et al., 2019). Como (L. Li et al., 2014) que empleando
técnicas de procesamiento de imdgenes y redes neuronales artificiales para defeccién y
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clasificacién de grietas longitudinales y transversales. (Banharnsakun, 2017) identificé y clasifico
grietas en el pavimento aplicando algoritmos de colonias de abejas y redes neuronales
artificiales.

Este documento propone una metodologia para la deteccién de grietas en el pavimento,
empleado técnicas de procesamiento de imdgenes y redes neuronales artificiales. La estructura
del documento estd organizada de la siguiente forma: seccién 2, métodos, seccién 3, resultados
y la seccién 4, conclusiones.

2. Metodologia

La metodologia para la deteccién y clasificacién de fallas en el pavimento consta de cuatro
etapas: i. Adquisicién de las imdgenes, ii. Procesamiento de las imdgenes, iii. Extraccién de
caracteristicas y iv. Clasificacién del deterioro mediante RNA.

2.1 Adquisicion de las imagenes

El dataset empleado en esta investigacion, es de 300 imdgenes adquiridas mediante dispositivo
mévil, con diferentes resolucién y variaciones de iluminacién de los deterioros bache, piel de
cocodrilo y grieta longitudinal. Se adquieren también imdgenes provenientes del dataset
SDNET2018 de la universidad Utah State (Maguire et al., 2018). El conjunto de imdgenes se
divide en 80% para entrenamiento, 240 imégenes y el 20% para validacién 60 imdgenes.

2.2 Procesamiento de imagenes

2.2.1 Preprocesamiento de la imagen
las imégenes requieren de un preprocesamiento parar mejorar el contraste y eliminar la
distorsién. Las funciones de potencia permiten realizar una correccién del fondo de la imagen; ya
que eliminan los efectos no uniformes de la intensidad en el fondo de la imagen, y de esta forma
mejoran el contraste (L. Li et al., 2014; Ying & Salari, 2010).

2.2.2 Transformada Wavelet Scattering
La transformada Wavelet Scattering reduce la cantidad de informacién y la variabilidad entre las
caracteristicas; esta ha sido empleada en la discriminacién de texturas, y es invariante a la
rotacién, traslacién y cambio de escala. La transformada opera por medio de Wavelet en
cascada. El célculo de los coeficientes de primer orden se definen en (1) (Bruna & Mallat, 2011;

Oyallon et al., 2013).
Six = Upx * ¢, (1)
Upx = (, W) = |x * Piyy1 W] = [Ty x@) i1 (w — v)| (2)

Donde U;x es el médulo de coeficientes Wavelet, ¢, es la funcién de escalamiento, y x la
imagen de entrada (Oyallon et al., 2013).
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¢;(w) =27 (27w (3)
Yy (W) = 271 (27 rg0) (4)

Donde ¥!(u) es la Wavelet madre, es escalada por 271, j1 es un entero o medio entero y esta
rotado 6; = 2km con 0 < k < K; (Oyallon et al., 2013).

La transformada se emplea en las imdgenes con la mejora de contraste, con el fin de resaltar
caracteristicas en la imagen; esta permite obtener una imagen de menor tamafio y con los bordes
resaltados.

2.2.3 Deteccién de bordes
Los bordes son una de las caracteristicas bésicas més importante en la imagen. El borde estd
conformado por el conjunto de pixeles que presentan un cambio y reflejan discontinuidad (Jingyi
Li etal., 2015). Entre los diferentes métodos para la deteccién de bordes, se encuentran el
detector de bordes Prewitt y el Canny.

El detector de bordes Prewitt obtiene los bordes de la imagen mediante la convolucién; y este
opera por medio de filtros direccionales, los cuales son usados para calcular los bordes
horizontales y verticales (Jingyi Li etal., 2015). El método de Canny aplica una convolucién
Gaussiana a la imagen para suavizarla, seguidamente calcula las discontinuidades de intensidad
en la imagen, mediante la primera derivada; produciendo una intensidad de borde y direccién
en cada pixel de la imagen suavizada (Hoang & Nguyen, 2018b; Muduli & Pati, 2013).

Debido a que no se logra detectar los bordes de las grietas por un mismo método; ya que el
método de Canny identifica mejor la grieta longitudinal, y el método Prewitt los deterioros bache
y piel de cocodrilo. Es necesario que las imdgenes recorran el mismo proceso con los dos
métodos de deteccién de bordes.

2.2.4 Matemdtica morfolégica
La matemdtica morfolégica modifica la forma de los objetos en la imagen, a través de la
inferaccién con los objetos vecinos. Esta permite la reduccién de ruido y la unién de fragmentos
discontinuos producto de la deteccién de bordes. Entre las operaciones morfolégicas bdésicas se
encuentran la dilatacién y erosién. La dilatacién rellena los espacios vacios, ya que unifica todos
los elementos de la regién vecina en uno; y la erosién elimina los pixeles vecinos, reduciendo el
tamafo de los objetos (B. Li et al., 2011; Merazi-Meksen et al., 2014; Youquan et al., 2011).

A las imdgenes con los bordes detectados se le realiza un relleno de espacio vacios y eliminacién
de ruido. Estas se evaltan con diferentes umbrales, con el propésito de encontrar el umbral que
mejor elimine el ruido. Dado que no se logra encontrar un solo umbral para los tres tipos de
deterioro, se aplican el umbral de 250 para la grieta longitudinal, 800 para el bache y 200
para la piel de cocodrilo.
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2.3 Extraccion de caracteristicas

La extraccidn de caracteristicas es uno de los pasos mds importantes en la clasificacién, dado
que tiene un impacto directo en el rendimiento del clasificador. Esta reduce la informacién y
extrae las caracteristicas més relevantes de los datos originales (Amin et al., 2015; Theodoridis &
Koutroumbas, 2009). Los momentos invariante de Hu proporcionan informacién de la imagen, y
son invariantes a la rotacién, traslacién y cambio de escala (Mohammed et al., 2017). La
extraccién de caracteristicas se realiza por medio de los momentos invariantes de Hu. Se toman
los primeros cuatro momentos dado que después del momento cinco no es posible discriminar
entre las clases; por ello el vector de caracteristicas de la imagen, estd compuesto de concatenar
los cuatro primeros momentos provenientes de las tres imdgenes resultantes de la matemética
morfolégica, dando como resultado un vector de caracteristicas de 12 dimensiones.

2.4 Clasificacion

La clasificacién de los diferentes deterioros, se realiza utilizando una red neuronal de tipo
perceptrén multicapa, con algoritmo de aprendizajes Backpropagation (Choudhary & Dey,
2012). Para esto se utiliza el Toolbox de Matlab Neural Network.

3. Resultados

La metodologia propuesta se realizé empleando imdgenes de pavimento reales, capturadas con
diferentes condiciones de iluminacién y a diferentes resoluciones. Se obtienen también imdgenes
provenientes del dataset SDNET2018 del deterioro grieta longitudinal.

3.1 Procesamiento de imagenes

Las imé&genes empleadas presentaban diferentes tamafios, por lo cual el tiempo de procesamiento
varié segun la dimensién de la imagen; este oscila entre 3.88 segundos para una imagen de
256x256 pixeles, y 3 minutos y 10 segundos, para una imagen de 4624x3468 pixeles. Este
tiempo también estaba supeditado por las caracteristicas de Hardware; empledndose un equipo
con un procesador Intel Core 15, 8 gigabytes de memoria RAM y disco duro de 500 gigabytes. El
tiempo lo determiné la transformada Wavelet Scattering que fue el proceso més demorado; esta
transformada permitié resaltar el deterioro, dado que minimiza la diferencia dentro de un mismo
tipo de textura y presenta discriminabilidad entre texturas, lo cual permite que los bordes se
detecten mejor. En la Figura 1 se observa las imdgenes obtenidas en cada una de las etapas del
procesamiento.
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A. B. C.
Figura 1. Imdgenes obtenidas en la etapa de procesamiento, para cada uno de los deterioros bache, piel de cocodrilo
y grieta longitudinal. A. Imdgenes con la mejora de contraste, B. Imdgenes obtenidas de la transformada Scattering y
D. Imdgenes obtenidas posterior a la eliminacién del ruido.

3.2 Clasificacion RNA

Para la clasificacién, se utilizé un dataset de entrenamiento compuesto de 80 imdgenes para
cada tipo de deterioro (bache, grieta longitudinal y piel de cocodrilo); y para la validacién un
dataset de 60 imdgenes, 20 imdgenes para cada tipo de deterioro.

Se realizaron 20 RNA, con variaciones en la capa oculta de 1 hasta 20. La capa de entrada fue
creada con el vector de caracteristicas resultante de los momentos invariantes de Hu; y la capa
de salida estd compuesta de 3 neuronas codificadas segin el tipo de deterioro. De esto se
escoge la red neuronal con configuracién (12 14 3), 12 neuronas en la capa de entrada, 14
neuronas en la capa oculta y 3 neuronas en la capa de salida. Esta red no obtuvo el menor error
medio cuadrdtico, pero su exactitud global fue mayor 95.56% y la precisién de 94.44%. Se
calcularon también las métricas de desempeno sensibilidad, especificidad y F-score para cada
una de las clases; obteniendo una sensibilidad del 100% para los deterioros piel de cocodrilo y
grieta longitudinal, y para el bache del 80%, siendo este el deterioro que se confundié con la piel
de cocodrilo (ver Tabla 1). La especificidad fue de 100% para los deterioros grieta longitudinal y
bache, y 90% para la piel de cocodrilo; en el caso de la métrica de precisién F-score se obtuvo
0.88 para el bache, 0.90 para la piel de cocodrilo y 1 para la grieta longitudinal.
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Tabla 1. Matriz de confusién para la RNA (12 14 3). Fuente: elaboracién propia.

Deterioro Bache Piel de cocodrilo Longitudinal
Bache 16 4 0
Piel de cocodrilo 0 20 0
Longitudinal 0 0 20

Para la clasificacién de los deterioros se empleé una red neuronal MLP con algoritmo de
aprendizaje Backpropagation y configuracién (12 14 3), la cual obtuvo una exactitud global
95.56% y una precisién de 94.44%, confundiendo el deterioro bache con piel de cocodrilo.
(Choudhary & Dey, 2012) clasific6 empleando una RNA con algoritmo de aprendizaje
Backpropagation y configuracién (2 13 1) en la clasificacién de imdgenes con grietas y sin
grietas, obteniendo una exactitud de 98.81% y una precisién de 90.08%. Por su parte (Lee &
Lee, 2004) logré una exactitud en el clasificador de 95.2% en la clasificacién de los deterioros
tipo: grietas longitudinal, transversal, bloque, piel de cocodrilo y sin grieta. (Hoang & Nguyen,
2018a) obtuvo una exactitud de 84.25% en la clasificacién de los deterioros grieta longitudinal,
transversal, piel de cocodrilo y sin grieta.

4. Conclusiones

Se desarrollo una metodologia para la deteccién de grietas en el pavimento, utilizando técnicas
de procesamiento de imdgenes y redes neuronales artificiales, para la deteccién de las fallas piel
de cocodrilo, baches y grieta longitudinal. De esto se obtuvo una exactitud del clasificador
95.56% y una precisién del 94.44%, para una red neuronal MLP con configuracién (12 14 3).

Se sugiere en trabajos futuros el andlisis de otros deterioros como las grietas transversales, los
bacheos y parcheos. También se pueden utilizar otras técnicas de procesamiento de imégenes
que contribuyan a la deteccién de las grietas, cuando estas se encuentren en presencia de otros
obijetos.
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