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RESUMEN En Huancayo, las viviendas autoconstruidas
sin supervision técnica representan una problemética en el
contexto sismico regional, especialmente al presentar dafio
visible en sus fachadas. Este estudio desarrollé una herramienta
basada en deep learning para la identificacion preliminar de
elementos de fachada y grietas visibles en imégenes. Se
emplearon dos modelos especializados de segmentacion
de instancias con Mask R-CNN y Detectron2, uno para
muros, columnas y vanos, y otro para grietas incorporando
PointRend. La evaluacién se realizé sobre subconjuntos de
prueba aislados, reportando métricas COCO y operativas. En
bounding box, los modelos de fachadas y grietas alcanzaron
AP50 de 59,87% y 6516%; en instance segmentation, los AP50
fueron 58,30% y 6113%, con AP de 20,03% para instance
segmentation en grietas. Los valores F1-score fueron 65,82%
y 72,15% en bounding box, y 6391% Y 74,49% en segmentacion.
Los resultados evidencian un desempefio moderado, Util para
apoyar el registro visual preliminar de fachadas.

PALABRAS CLAVE deep learning, vivienda
autoconstruida, deteccion de grietas, segmentacion de
instancias, anélisis de imégenes

ABSTRACT In Huancayo, self-constructed dwellings
without technical supervision pose a concern within the
regional seismic context, particularly when exhibiting visible
damage on their facades. This study developed a deep
learning-based tool for the preliminary identification of facade
elements and visible cracks in images. Two specialized Mask
R-CNN instance segmentation models were implemented in
Detectron2: one for walls, columns, and openings, and another
for cracks incorporating PointRend. Evaluation was conducted
on independent test subsets using COCO and operational
metrics. For bounding boxes, the facade and crack models
achieved AP50 values of 59.87% and 65.16%; for instance
segmentation, the AP50 values were 58.30% and 6113%, with
an AP of 20.03% for crack instance segmentation. F1-scores
were 65.82% and 7215% for bounding boxes, and 63.91%
and 74.49% for segmentation. The results indicate moderate
performance, supporting the tool's use as an aid for preliminary
visual documentation of facades.

KEYWORDS deep learning, self-constructed housing, crack
detection, instance segmentation, image analysis
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1. Introduccion

En diversas ciudades del Perd, como Huancayo,
la construccién informal constituye una forma
predominante de produccién habitacional que puede
desarrollarse sin planos ni participacién profesional.
En una muestra local de 20 viviendas, Garcia (2022)
reporté ambas carencias en el 65% de los casos
y clasificé el 60% con riesgo sismico medio y el
40% con riesgo alto. La falta de documentacién y
supervision técnica puede generar variaciones en
materiales y procesos constructivos, ademas de
dificultar la inspeccién preliminar. Esta situacion
adquiere relevancia por la dindmica sismica de la
cuenca del Mantaro, asociada al sistema de fallas
del Huaytapallana (Tavera et al, 2025).

Esta situacién se enmarca en la necesidad de
automatizar el reconocimiento visual de edificaciones
y el registro de sus condiciones observables. Wang et
al. (2021) mostraron que la segmentacion de imagenes
puede utilizarse para identificar edificaciones de
albafileria no reforzada. Aunque su estudio aborda
una clasificacién tipolégica y no la deteccion de
dafio visible, evidencia la utilidad de automatizar
el reconocimiento mediante imégenes frente a las
limitaciones de la inspeccién manual. Ante ello, la
automatizacién puede aumentar la velocidad y reducir
los costos y posibles errores humanos durante el
monitoreo visual (Mohtasham et al, 2020).

Diversos estudios de caso han sefnalado que la
deteccion temprana de dafo visible puede apoyar
la priorizacién de inspecciones técnicas vy la
prevencién de dafnos severos en edificaciones (Roy
et al, 2025). En otros contextos, como las superficies
metdlicas, las manchas de 6xido pueden actuar como
pseudodefectos al asemejarse visualmente a dafios
reales y dificultar su identificacién automética (Wang
et al, 2023). De forma similar, en infraestructura, la
calidad de imagen, la iluminacién y la variabilidad

superficial representan retos para la detecciéon
automatica de defectos (Koch et al, 2015). Pese a ello,
la vision computacional constituye una alternativa no
contactante, rdpida y de bajo costo que complementa
los métodos convencionales de evaluacion (Dong y
Catbas, 2020).

Para la deteccidn visual de grietas, esta investigacion
se fundamenta en el deep learning. La arquitectura
central de este enfoque son las redes neuronales
convolucionales (CNN), las cuales son cruciales
para las aplicaciones de visién por computadora.
La eficiencia de las CNN radica en su capacidad
para aprender y reconocer patrones espaciales
de forma jerarquica. Sus capas iniciales aprenden
a identificar caracteristicas simples como bordes
y texturas, mientras que las capas mas profundas
combinan estas caracteristicas para reconocer
patrones progresivamente mas complejos (Figura
1), como la morfologia especifica de una grieta visible
(Goodfellow et al, 2016).

Las CNN permiten clasificar imégenes y localizar
objetos mediante segmentacién, generando
mascaras con informacién geométrica util para el
registro y andlisis cuantitativo del dafio (Cha et al,
2017). En particular, la segmentacién de instancias
detecta y delimita individualmente cada objeto de
interés a nivel de pixel, proporcionando una méscara
que representa su forma con mayor detalle y permite
analizarlo por separado (Bai et al, 2023).

Para lograr esto, la investigacién emplea la arquitectura
Mask R-CNN (Figura 2). El modelo opera en un
proceso de dos fases principales. En la primera fase,
una CNN base analiza la imagen de entrada para
generar un mapa de caracteristicas visuales. Sobre
dicho mapa, una red de propuesta de regiones (RPN)
identifica areas de interés (Rol) con alta probabilidad
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Figura 1: Esquema de funcionamiento de una CNN. (2
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Figura 2: Esquema de funcionamiento de Mask R-CNN. (2

de contener objetos. Posteriormente, para cada regidn propuesta, Mask R-CNN clasifica
el objeto, refina su ubicacion mediante un cuadro delimitador y genera una mascara
que representa su contorno visible a nivel de pixel (Wang et al, 2021).

Sin embargo, en tareas donde los objetos presentan bordes delgados, discontinuos
o irregulares, la calidad de la médscara puede depender del refinamiento local de los
contornos. En este sentido, PointRend plantea la segmentacion como un proceso
de renderizado adaptativo, calculando predicciones en puntos seleccionados de la
imagen, especialmente en regiones inciertas o de alta frecuencia, como los limites
de los objetos (Kirillov et al, 2020). Este enfoque resulta pertinente para la deteccién
de grietas visibles, debido a su morfologia fina, irregular y variable.

Asimismo, la automatizacion visual también puede apoyar la deteccién de dafios
superficiales y la evaluacién visual de edificaciones a mayor escala. Los modelos
basados en redes neuronales pueden mejorar la consistencia del registro frente a
inspecciones manuales afectadas por la subjetividad, la fatiga visual y los costos
operativos (Cha et al, 2024). En tareas donde la delimitacién resulta prioritaria, Choi et
al. (2024) compararon Mask R-CNN con YOLOVS8 para identificar grietas en concreto.
Mask R-CNN alcanzé un 96,5% de interseccidn sobre unién (loU), frente al 90,6% de
YOLOVS8, y presentd una delimitacién morfolégica mas constante, aunque la velocidad
de procesamiento no constituyd su principal ventaja.

A pesar de los avances, aplicar estos algoritmos en contextos de autoconstruccién
representa un desafio metodolégico adicional. Kong y Petchsasithon (2024) evidencian
que las estructuras de albafileria en zonas rurales o informales pueden presentar
una alta complejidad visual, ya que carecen de recubrimientos y presentan juntas
de mortero irregulares. Su investigacion sefiala que la integracién de algoritmos de
aprendizaje profundo aplicados a imégenes contribuye a capturar eficazmente estas
irregularidades y a generar informacion visual Util para el anélisis del dafio sismico
en edificaciones que no siguen normativas formales.

Al analizar el contexto nacional, Palomino Ojeda et al. (2024) sefialan que las viviendas
de albafileria confinada, una tipologia comun en diversas regiones del Perd, se
caracterizan por ser autoconstruidas sin supervision técnica, lo que puede incrementar
sus condiciones de vulnerabilidad frente a eventos sismicos. En este contexto, los
modelos computacionales constituyen una via relevante para analizar indicadores
de dafo de las viviendas, siempre que sus resultados se interpreten dentro de sus
limites metodoldgicos.

A partir de las limitaciones de la inspeccién manual, la variabilidad visual de las
viviendas autoconstruidas y la necesidad de registrar grietas visibles de forma
sistematica, el presente estudio propone una herramienta de deteccién automatizada
basada en aprendizaje profundo aplicado al andlisis de imégenes. La herramienta no
intenta determinar integralmente la vulnerabilidad estructural, ya que esta depende
de multiples factores de disefio, materiales, sistema resistente y demanda sismica.
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Figura 3: Dataset anotado en Roboflow. (2025)

En cambio, se centra en identificar y segmentar elementos de fachada y grietas visibles,
consideradas indicadores preliminares de dafo. Asimismo, estima preliminarmente
el grosor de estas Ultimas mediante una referencia visual calibrada, como apoyo al
registro visual de las mismas y a la priorizacién de inspecciones técnicas posteriores.

2. Método
2.1. Conjunto de datos

Para desarrollar la herramienta se organizaron dos conjuntos de datos destinados
a modelos especializados de segmentacién de instancias. El primero se orienté a
identificar muros, columnas y vanos; el segundo, a detectar y segmentar grietas visibles.
Esta separacién permitié entrenar cada modelo con clases visualmente especificas,
sin mezclar objetivos de aprendizaje diferentes.

El conjunto de datos de fachadas estuvo conformado por imagenes de viviendas
autoconstruidas de Huancayo. Las fotografias fueron capturadas en condiciones de
iluminacién natural, principalmente durante la mafiana y la tarde, excluyendo escenas
nocturnas o de baja visibilidad que pudieran afectar la identificacion. Las imagenes
originales fueron registradas con una cdmara SONY DSC-W520, con una resolucién
de 4320 x 3240 pixeles.

La seleccién de imégenes considerd la presencia visual clara de elementos arquitecténico-
estructurales relevantes para el estudio. Las clases consideradas fueron muro, columnay
vanos, debido a que permiten ubicar espacialmente la presencia de grietas en superficies
de fachada y reducir confusiones con aberturas, sombras o elementos no estructurales.
El conjunto incluyé 355 fachadas diferentes, correspondiendo a una Unica imagen por
vivienda, tanto con muros de ladrillo expuesto como con acabados pintados, con el
fin de incorporar variabilidad visual y evitar que el modelo asociara los elementos de
fachada Unicamente con una textura constructiva especffica.

El conjunto de datos de grietas estuvo conformado por imdgenes orientadas
exclusivamente a su identificacién. Este conjunto proviene del dataset abierto Cracks
Dataset, publicado en Roboflow Universe por Albaraa Hussein Osman bajo licencia
CC BY 4.0 (Osman, 2025).

Cantidad de imagenes y anotaciones en Roboflow

Modelo Clase Anotaciones por clase Imagenes train Iméagenes valid Imagenes test
Modelo de grietas grietas 6241 3222 403 403
Modelo de fachadas muro 2231
Modelo de fachadas columna 1013 859 36 36
Modelo de fachadas vanos 1675

Tabla 1: Cantidad de imégenes y anotaciones en Roboflow. (2025)
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Su incorporacién permitié fortalecer el entrenamiento
del modelo especializado en grietas visibles
mediante un volumen mayor de ejemplos anotados,
concentrados en la morfologia de esta clase. De esta
manera, el sistema propuesto combina un conjunto
propio de imégenes de fachadas de Huancayo
con un conjunto abierto especifico para esta tares,
manteniendo tareas de aprendizaje separadas para
cada modelo.

2.2. Preparacion del conjunto de datos

La preparacion de los datos se llevé a cabo mediante
etiquetado manual de instancias y organizacién de
los conjuntos en la plataforma Roboflow (Figura 3).
Este procedimiento constituye una etapa estandar en
el desarrollo de modelos de visiéon por computadora,
debido a que permite generar etiquetas verificadoras
(ground-truth labels) que el modelo emplea durante
el aprendizaje supervisado (Zhu et al, 2022).

Para el conjunto de fachadas, los objetos de interés
fueron demarcados manualmente mediante lineas
que conformaron poligonos, diferenciando las
clases muro, columna y vanos. Esta anotacion por
instancia permitié representar la forma aproximada
de cada elemento visible y no Unicamente su
localizacion rectangular.

En el caso del conjunto de grietas, se mantuvo la clase
grietas como categoria Unica junto a las anotaciones
disponibles originalmente. En ambos conjuntos, las
anotaciones fueron preparadas en formato COCO
JSON, lo que permitié su uso en Detectron2 y Mask
R-CNN para el entrenamiento y evaluacién de
modelos de segmentacién de instancias.

Durante la elaboracion, las iméagenes fueron
redimensionadas a 1024 x 1024 pixeles en
Roboflow, encajando la imagen con bordes negros
para no deformarla. Esta resolucion se adopté
con el fin de conservar detalle visual en texturas,
bordes y grietas, manteniendo al mismo tiempo
una dimensién compatible con el entrenamiento
en una GPU de 8 GB de VRAM. La eleccién de
esta resolucién buscé equilibrar la preservacion
de informacién visual relevante con las limitaciones
computacionales disponibles.

Debido al tamafio limitado del conjunto de fachadas,
sus 355 iméagenes originales se distribuyeron
aproximadamente en 80/10/10: 283 para
entrenamiento (train), 36 para validacion (valid) y 36
para prueba (test). Esta particion se realizé antes del
aumento de datos, el cual se aplicé Unicamente al
subconjunto de entrenamiento mediante Roboflow,
amplidndolo a 859 imégenes; los subconjuntos de
validacién y prueba permanecieron sin aumento e
independientes para el monitoreo y la evaluacion final.

El aumento de datos incluyé volteo horizontal,
variaciones de brillo entre valores de -20% y +20%, y
modificaciones de saturacion entre -15% y +15%. Esta
estrategia se fundamenta en el uso del aumento de
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datos como una prdctica habitual para incrementar la
variabilidad del conjunto de entrenamiento y mejorar
el aprendizaje de modelos de visién por computadora
(Gouveia et al, 2024), evitando al mismo tiempo
la incorporacién de imagenes derivadas en los
conjuntos de validacién y prueba.

El conjunto de grietas estuvo conformado por 4028
imagenes y 6241 anotaciones correspondientes
a la clase grietas. A diferencia del conjunto de
fachadas, este dataset se empled sin aplicar
aumento de datos adicional. La particién utilizada
fue de 3222 imégenes para entrenamiento (train),
403 para validacion (valid) y 403 para prueba (test),
correspondiente a una distribucién aproximada de
80/10/10. La Tabla 1 resume la distribucion final
de imégenes y anotaciones empleadas para cada
modelo especializado.

Para la evaluacién cuantitativa posterior de
ambos modelos, se reservaron sus respectivos
subconjuntos de prueba, definidos durante la
particion de cada conjunto de datos y mantenidos
aislados del entrenamiento y la validacion. Para el
modelo de fachadas se consideraron 36 imégenes
originales no aumentadas, mientras que para el
modelo de grietas se reservaron 403 imégenes del
subconjunto de prueba.

2.3. Marco de trabajo para el modelo

Se implementaron dos modelos especializados de
segmentacion de instancias: uno para identificar
muros, columnas y vanos, y otro para detectar y
segmentar grietas visibles. Ambos utilizaron Mask
R-CNN y fueron entrenados mediante Detectron2,
biblioteca de cddigo abierto que proporciona
herramientas para el entrenamiento, evaluacién e
inferencia de modelos de visiéon por computadora
(Padsumbiya et al, 2022).

Mask R-CNN fue seleccionada por su capacidad
para identificar, clasificar y delimitar objetos mediante
cuadros delimitadores y méscaras de segmentacién,
permitiendo representar su ubicacién y forma
aproximada en la imagen. En ambos modelos, la
arquitectura base se configuré con ResNet-50 y FPN
para extraer caracteristicas visuales en diferentes
escalas. Asimismo, se aplicd aprendizaje por
transferencia, esta técnica permite reutilizar pesos
previamente aprendidos en grandes conjuntos de
datos, de modo que las capas iniciales del modelo,
asociadas al reconocimiento de patrones generales
como bordes, texturas y formas simples, sirvan
como punto de partida para el aprendizaje de clases
especfficas del estudio (Zhu et al, 2022).

Para el modelo especializado en grietas se incorpord
PointRend como mddulo de refinamiento de
maéscaras, debido a que estas presentan bordes
delgados, discontinuos e irregulares. PointRend
plantea la segmentaciéon como un proceso de
renderizado adaptativo, en el cual se calculan
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predicciones en puntos seleccionados de la imagen,
especialmente en regiones de mayor incertidumbre o
alta frecuencia, como los limites de los objetos (Kirillov
et al, 2020). Esta caracteristica resulta adecuada para
mejorar la representacion de contornos finos en la
segmentacion de grietas visibles.

El sistema fue desarrollado en Python 3119,
utilizando Detectron2 0.6 y PyTorch 2.71, como
bibliotecas principales para la implementacién
y el entrenamiento de los modelos. También se
emplearon OpenCV 4130 y NumPy 2.4.4 para el
procesamiento de imagenes y las operaciones
auxiliares. Jupyter Notebook se utiliz6 como
entorno de apoyo visual para organizar el cédigo e
inspeccionar salidas intermedias. El entrenamiento
se ejecutd con aceleracion mediante GPU, utilizando
CUDA 1.8y una tarjeta gréfica de 8 GB de VRAM. Esta
configuracion permitié procesar imégenes de 1024 x
1024 pixeles, manteniendo un equilibrio entre el detalle
visual y la estabilidad del procesamiento (Figura 4).

2.4, Asignacién de parametros

Una vez preparados los conjuntos de datos y
configuradas las arquitecturas de segmentacién, se
procedié con la fase de entrenamiento supervisado
de los dos modelos especializados. La asignacién de
parametros se realizé considerando la arquitectura
empleada, el tamafo de cada conjunto de datos, la
complejidad visual de las clases y las restricciones
computacionales disponibles. Esta decisién se
fundamenta en que los modelos de aprendizaje
automaético dependen de hiperpardmetros que
pueden modificar su comportamiento, complejidad,
velocidad y rendimiento, por lo que su seleccién debe
realizarse con cuidado segun el problema abordado
(Bischl et al, 2023).

El modelo especializado en elementos de fachada
se entrend con un Iimite méaximo de 25000
iteraciones, mientras que el modelo especializado
en grietas visibles se configuré con un limite de
80000 iteraciones. Ambos modelos utilizaron pesos
preentrenados en COCO Mask R-CNN R50-FPN
3x como punto de partida, aplicando aprendizaje
por transferencia para adaptar la arquitectura a las
clases del estudio.

La seleccion de los pesos finales se controld
mediante evaluaciones periddicas sobre el
conjunto de validacién, lo que permitié monitorear
el comportamiento de los modelos con datos no
utilizados para el ajuste directo, reduciendo el
riesgo de depender Unicamente del Ultimo estado
del proceso de optimizacién (Vilares Ferro et
al, 2023). Asimismo, se conservaron puntos de
control (checkpoints), producto de las evaluaciones
periddicas asociadas al mejor desempefo en
validacion, considerando que la seleccién del
estado del modelo durante el entrenamiento es
relevante para evitar sobreajuste y conservar
recursos computacionales (Miseta et al, 2024). Se
configuraron periodos de evaluacién y puntos de
control diferenciados para cada modelo: cada 500
iteraciones para el modelo de fachadas y cada 2500
para el modelo de grietas.

La tasa de aprendizaje se administré mediante una
estrategia de reduccién escalonada para permitir
un ajuste fino en las etapas finales del aprendizaje
(Aravena et al, 2021) y mantener la estabilidad de
los pasos de actualizacion durante la optimizacion
profunda (Nakamura et al, 2021). Para el modelo
de fachadas se establecié una tasa base de 0,001,
reducida en las iteraciones 17 500 y 22 500, mientras
que para el modelo de grietas se utilizé una tasa base
de 0,0005, reducida en las iteraciones 56 000 y 72 000.

— ‘A —— o) — pr— R —
Jupyter D
N’ PyTorch i
'S ; 1 MASK R-GNN +
Y P POINTREND
g L Opency B »
1 = T |
| u
K : N RESNET-58
’ 2
Bibliotecas Framework de Arquitectura
Interfaz Entorno fundamentales deteccion Mgsk R-CNN

Hardware: GPU (8GB VRAM)

Figura 4: Marco de trabajo para el entrenamiento de los modelos especializados. (2025)
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Configuracion de parametros para el entrenamiento

Modelo de grietas

Parametro Modelo de fachadas
Marco de implementacion (Implementation framework) Detectron2
. . Mask R-CNN
Arquitectura (Architecture) R50-FPN

Clases entrenadas (Training classes)
Pesos iniciales (Initial weights)

Resolucién de entrada preprocesada (Preprocessed input resolution)
Méximo de iteraciones (Maximum iterations)

Tasa de aprendizaje (Initial learning rate)

Pasos de reduccion de tasa de aprendizaje (Learning rate steps)

Factor de decaimiento de la tasa de aprendizaje (Learning rate decay factor)

muro, columna, vanos

COCO Mask R-CNN
R50-FPN 3x

1024 x 1024 px
25000

0001

(17 500, 22 500)
0]

Tamario del lote (Batch size) 4
Trabajadores del cargador de datos (Data loader workers) 2
Tamafio del lote por imagen Rol (Rol batch size per image) 128
Precision mixta automatica (Automatic Mixed Precision, AMP) Activada
Periodo de evaluacién (Evaluation period) 500

Criterio de seleccion del mejor modelo (Best model selection criterion)

Periodo de guardado del punto de control (Checkpoint period)

AP en segmentacion

500

Detectron2

Mask R-CNN
R50-FPN + PointRend

Grietas
COCO Mask R-CNN R50-FPN 3x

1024 x 1024 px
80 000

0,0005

(56 000, 72 000)
01

2

2

512

Activada

2500

AP en segmentacion

2500

Tabla 2: Configuracién de parametros para el entrenamiento.

El tamafio de lote se ajustd segun la memoria GPU
y la complejidad del modelo: cuatro imégenes por
iteracion para fachadas y dos para grietas, debido
al alto costo computacional del refinamiento de
mascaras con PointRend. Esto concuerda con
Kandel y Castelli (2020), quienes indican que el
tamano de lote es un hiperpardmetro clave en
redes convolucionales cuya relacion con la tasa de
aprendizaje afecta el rendimiento. Adicionalmente,
para optimizar el uso de memoria VRAM y prevenir
errores, ambos entrenamientos utilizaron precision
mixta automatica (AMP) (Tabla 2).

2.5. Métricas de evaluacion

La evaluacién del rendimiento de los modelos se
fundamenté en protocolos estandarizados basados
en la métrica de interseccién sobre unién (loU) para
definir detecciones correctas (Obi-Obuoha et al,
2024) y en la precisién media promedio (mAP) como
indicador principal de rendimiento (Ferguson et al,
2018). A partir de la superposicién espacial entre
el &rea real y la detectada, la precision (precision)
cuantifica la proporcién de detecciones verdaderas
positivas respecto al total emitido, mientras que la
sensibilidad (recall) mide la capacidad del modelo
para localizar todos los objetos existentes del
conjunto evaluado (Obi-Obuoha et al, 2024).

Asimismo, el AP (Average Precision) evalla el
rendimiento integral a través de distintos niveles
de exigencia de loU, reportando el AP principal
promediado entre loU = .50 e loU = .95, el AP50
especifico a loU = 50 y el AR (Average Recall)

como promedio del recall bajo diferentes umbrales
(Obi-Obuoha et al, 2024). La extraccidon de estas
métricas se automatizé mediante las herramientas de
evaluacion integradas en Detectron2, contrastando
las predicciones frente a las etiquetas ground-truth
del conjunto de prueba.

Para complementar las métricas COCO, se
calcularon métricas operativas basadas en conteos
de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y
falsos negativos (FN). En este anélisis, una prediccion
se considerd correcta cuando alcanzé un umbral
de superposicion loU > .50 con una anotacion de
referencia y presentd un umbral de confianza score >
50. A partir de estos conteos se calcularon Precision,
Recall/Sensitivity y Fi-score para ambos modelos.
Las métricas COCO APy AR se calcularon de forma
independiente respecto a las operativas, debido a
que responden a criterios de célculo diferentes,

Para el modelo de grietas se aplicd un
posprocesamiento para fusionar mascaras de la
misma clase cuando una prediccién se encontraba
contenida dentro de otra o cuando correspondian
a fragmentos superpuestos de una misma grieta
continua, estableciendo como criterio que el &rea
de interseccion representara al menos el 35% de
la mascara menor. Este procedimiento tuvo como
objetivo reducir detecciones duplicadas sin alterar
los pesos entrenados del modelo. Las predicciones
resultantes se emplearon exclusivamente para las
métricas operativas de segmentacién de instancias,
mientras que las métricas COCO AP, AP50 y AR se
evaluaron con las predicciones originales.
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2.6. Estimacion métrica de las grietas

Se implementd un procedimiento para la estimacion
cuantitativa del grosor de las grietas detectadas. Este
método se basd en el uso de un marcador ArUco
como referencia visual calibrada en la imagen,
especificamente un marcador DICT_5X5_50, ID
0, con lado conocido de 5 cm. El procedimiento
consistié en detectar el marcador en la imagen
mediante OpenCV vy calcular la relaciéon pixel-
centimetro a partir de su dimensién fisica conocida.
Posteriormente, para procesar la morfologia de la
grieta, el grosor promedio se determiné dividiendo
el drea de pixeles de la méscara segmentada por
PointRend entre la longitud del eje mayor de su
rectangulo orientado de drea minima obtenido
mediante cv2.minAreaRect. Esta formulaciéon modela
el trazo como una franja continua equivalente,
escalando su valor a centimetros mediante la
referencia dptica calibrada. Por consiguiente, el
resultado se define como una estimacién preliminar
que asume condiciones de coplanaridad en la
captura y una trayectoria predominantemente lineal,
siendo propensa a desviaciones geométricas ante
grietas de alta sinuosidad o ramificadas.

De forma complementaria, el sistema determiné la
orientacién de cada grieta aplicando un ajuste de
recta por minimos cuadrados sobre el contorno de su
mascara mediante la funcién cv2fitLine de OpenCV.
El dngulo de inclinacién respecto a la horizontal se
clasificé en tres intervalos operativos, horizontal de 0°
a 25°, diagonal para valores mayores a 25°y menores
a 65° y vertical de 65° a 90°. Asimismo, la asociacion
al elemento estructural se efectud evaluando la
superposicion espacial y el grado de inclusién de la
mascara de la grieta dentro de las cajas delimitadoras
de muros y columnas identificadas por el modelo
de fachadas, descartando aquellas detecciones
ubicadas en vanos para mitigar falsos positivos.

2.7. Despliegue en interfaz web

Para facilitar la demostracion visual del sistema y
la estimacién métrica, se desplegd la herramienta
en una interfaz web interactiva. Esta se desarrollé
utilizando la biblioteca de software Gradio, una
herramienta de cédigo abierto disefada para crear
y compartir répidamente interfaces web (Abid et
al, 2019). La interfaz resultante fue disefiada para
recibir una imagen, procesarla en tiempo real y
generar dos salidas principales, una visualizacion
de las detecciones generadas por los modelos
especializados y un resumen textual automatizado.
Cuando la imagen inclufa un marcador ArUco visible,
la herramienta incorporaba ademds una estimacion
métrica preliminar de las grietas; en ausencia de
esta referencia, el sistema mantenia Unicamente
la identificacién y segmentacion visual de los
elementos detectados.

3. Resultados
3.1. Rendimiento del modelo

Los resultados del procedimiento de evaluacién
cuantitativa se presentan a continuacién. La Tabla
3 detalla el rendimiento obtenido en la tarea de
deteccién mediante cuadros delimitadores (bounding
box), mientras que la Tabla 4 presenta los resultados
correspondientes a la segmentacién de instancias
(instance segmentation). En ambos casos se reportan
métricas COCO, como AP, AP50 y AR, junto con
métricas operativas basadas en TP, FR, FN, Precision,
Recally F1-score, calculadas bajo loU > .50y score > .50.

Para la deteccién mediante cuadros delimitadores
(Tabla 3), el modelo de fachadas obtuvo un AP@
[loU = .50:95] de 38,81%, un AP50 de 59,87% y un
AR de 4915%. El modelo de grietas registré un AP
de 49,63%, un AP50 de 65/16% y un AR de 55,69%.
En las métricas operativas, el modelo de fachadas
alcanzé una Precision de 6798%, un Recall de 63,79%
y un Fl1-score de 65,82%, mientras que el modelo de
grietas obtuvo una Precision de 81,64%, un Recall de
64,63% y un Fl-score de 72,15%.

Rendimiento (bounding box)

Métrica Configuracion Modelo de fachadas = Modelo de grietas Muro Columna Vanos
AP loU = 50 - .95 38,81% 49,63% 3361% 29,33% 5347%
AP50 loU = 50 59,87% 6516% 53,08% 5195% 74,59%
AR loU = 50 - .95 4915% 55,69% 4414% 37,89% 6541%

TP loU > .50, score = .50 518 338 205 14 199

FP loU > .50, score = 50 244 76 115 47 82

FN loU > 50, score > 50 294 185 150 99 45
Precision loU > 50, score > .50 6798% 8164% 64,06% 70,81% 70,82%
Recall loU > .50, score > .50 6379% 64,63% 5775% 53,52% 8156%
Fi-score loU > .50, score > .50 65,82% 7215% 60,74% 60,96% 75,81%

Tabla 3: Métricas de rendimiento - bounding box. (2!
e6651
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Rendimiento (instance segmentation)

Métrica Configuracién Modelo de fachadas = Modelo de grietas Muro Columna Vanos
AP loU = 50 - .95 3704% 20,03% 30,59% 25,75% 54,78%
AP50 loU = 50 58,30% 6113% 5042% 50,63% 73,86%
AR loU = 50 - .95 4723% 25,69% 141% 34,08% 6619%
i loU > .50, score > .50 503 349 198 108 197
FP loU > .50, score = .50 259 65 122 53 84
FN loU > .50, score = .50 309 174 157 105 47
Precision loU > .50, score = 50 66,01% 84,30% 61,88% 6708% 701%
Recall loU > .50, score > .50 6195% 66,73% 5577% 50,70% 80,74%
Fi-score loU > .50, score > .50 63,91% 74,49% 58,67% 57,75% 7505%

Tabla 4: Métricas de rendimiento - instance segmentation. (

En el andlisis por clase del modelo de fachadas para bounding box, la clase muro
obtuvo un AP50 de 53,08% y un Fi-score de 60,74%; la clase columna alcanzé un
AP50 de 5195% y un F1-score de 60,96%; v la clase vanos registré un AP50 de 74,59%
y un F1-score de 75,81%.

Para la tarea de segmentacion de instancias (Tabla 4), el modelo de fachadas obtuvo
un AP@[loU = .50:.95] de 3704%, un AP50 de 58,30% y un AR de 47,23%. El modelo
de grietas registré un AP de 20,03%, un AP50 de 6113% y un AR de 25,69%. En las
métricas operativas, el modelo de fachadas alcanzé una Precision de 66,01%, un Recall
de 6195% y un Fl-score de 63,91%, mientras que el modelo de grietas obtuvo una
Precision de 84,30%, un Recall de 66,73% y un F1-score de 74,49%.

En el andlisis por clase del modelo de fachadas para segmentacién de instancias,
para la clase muro se obtuvo un AP50 de 50,42% y un F1-score de 58,67%; la clase
columna registré un AP50 de 50,63% y un Fi-score de 57,75%; y la clase vanos alcanzd
un AP50 de 73,86% y un Fi-score de 75,05%.

3.2. Demostracion visual de la herramienta

Como complemento cualitativo e ilustrativo a la evaluacion cuantitativa, se realizé una
demostracién visual de la herramienta desplegada en interfaz web. Este procedimiento
se aplicé sobre imégenes independientes de viviendas de Huancayo y no fue utilizado
para el cdlculo de métricas de rendimiento. La Figura 5 presenta dos ejemplos de
inferencia, mostrando la imagen de entrada, la salida visual con cuadros delimitadores y
mascaras de segmentacion, y el informe preliminar generado a partir de las detecciones
obtenidas.

En la Figura 53, correspondiente a una vivienda de fachada blanca, la inferencia se
realizé desde una distancia que permitié capturar una vista general de la fachada.
El sistema identificé muros, vanos y una columna. El informe preliminar registré una
grieta con orientacién vertical asociada a un muro, con una confianza de 61%. Debido
a que la imagen no incorporé un marcador ArUco visible, la herramienta indicé que
la medicion métrica no estaba disponible.

En la Figura 5b, correspondiente a una vivienda de fachada celeste, la inferencia
también se realizd sobre una vista general de fachada. El sistema identificé muros,
vanos y columnas. En este caso, el informe preliminar registré una grieta con orientacion
horizontal asociada a un muro, con una confianza de 96%. Al no contar con un
marcador ArUco visible, la herramienta indicé que no se disponia de medicion métrica.

Adicionalmente, se realizd una inferencia a corta distancia para mostrar la estimacion
métrica preliminar mediante una referencia visual calibrada. La Figura 6 presenta una
imagen de muro con una grieta visible y un marcador ArUco utilizado como escala.
A diferencia de los casos anteriores, esta captura no buscé representar una vista
general de fachada, sino mostrar el funcionamiento del médulo de medicién cuando
existe una referencia métrica en la imagen.
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a Deteccion visual de indicadores de dafio

Herramienta preliminar de ansliis visual para registrar indicadores de dafo en fachadas.

81Imagen de entrada B Resultado de deteccién visual

Umbral de confianza para grietas o5 o Informe preliminar

Informe pretiminar

Lhnpise m Andicodorgnesa vestical

Elemento asociado: muro
Confianza: 61%

Medicién: no disponible, requiere marcador Arlico visible.

Nota:
Recomendacion: revisién técnica profesional.

b

8 Imagen de entrada 8 Resultado de deteccion visual

Umbral de confianza para grietas 0s o Informe preliminar

Informe preliminar

Limpiar Analizar imagen Indicador: grieta horizontal

Elemento asociado: muro
Confianza: 96%

Medicién: no disponible, requiere marcador Arlico visible.

Nota:
Recomendacion: revisin técnica profesional.

Figura 5: a) Demostracion visual en vivienda de fachada blanca; b) demostracién visual en vivienda de fachada celeste. (202¢

En la Figura 6, el sistema detectd una grieta con orientacién vertical asociada a un muro,
con una confianza de 96%. El informe preliminar registrd la presencia del marcador
ArUco DICT_5X5_50, ID 0, con lado conocido de 5 cm, y calculé una estimacién del
grosor de la grieta de aproximadamente 0,14 cm, valor comprendido dentro del intervalo
de 010 a 05 cm verificado manualmente mediante regla milimetrada. Esta medicién
corresponde a una estimacién preliminar dependiente de la correcta deteccion del
marcador, la perspectiva de captura y la ubicacion relativa entre la referencia y la
superficie evaluada.

Como comprobacion de la estimacion métrica en condiciones reales, se llevé a cabo
una evaluacion sobre 30 fotograffas de inspeccién capturadas en una edificacion
residencial multifamiliar de 15 pisos en Huancayo, la cual presenté dafio tras los
eventos sismicos registrados entre julio y agosto de 2026. Se evalud un total de 36
patologias de dafo superficial identificadas en muros, contrastando las estimaciones
del modelo frente a mediciones fisicas de control obtenidas in situ mediante una regla
milimetrada de precision. La evaluacién experimental registrd un error absoluto medio
(EAM) de 0,016 centimetros y un desfase relativo promedio de 179%, evidenciando
una concordancia orientada al apoyo preliminar en el registro visual del dafio, sin
sustituir una inspeccion técnica formal,

€6651
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Figura 6: Demostracién de estimacién métrica preliminar mediante marcador ArUco. (2

4, Discusion

Los resultados muestran que la herramienta detecta
grietas visibles y elementos de fachada en imégenes
de viviendas de Huancayo como apoyo preliminar
al registro visual, no como evaluacién estructural
integral, pues una grieta no determina por si sola
la vulnerabilidad de una edificacién, aunque puede
orientar la priorizacién de inspecciones posteriores.
El modelo de fachadas obtuvo un AP de 38,81% Yy un
AP50 de 59,87% en cuadros delimitadores, y un AP
de 3704% y un AP50 de 58,30% en segmentacién
de instancias. Aunque identificé muros, columnas
y vanos, presento limitaciones para delimitar sus
contornos, posiblemente asociadas a variaciones de
textura, color, iluminacion, perspectiva y materialidad.

En el modelo de grietas, la diferencia entre AP y
AP50 fue méas marcada. Para cuadros delimitadores
se obtuvo un AP de 49,63% y un AP50 de 65,16%,
mientras que en segmentacioén de instancias se
alcanzé un AP de 20,03% y un AP50 de 6113%.
Esta diferencia, especialmente pronunciada en
segmentacién, indica que el modelo puede localizar
grietas con un umbral de loU = .50, pero pierde
rendimiento al aplicarse criterios de superposicién
mas estrictos, debido a que pequefias variaciones
en los contornos de grietas delgadas, discontinuas
e irregulares reducen considerablemente la
coincidencia con la anotacién de referencia.

La revision cualitativa identificé dos patrones
recurrentes de error, en primer lugar, algunas
mascaras predichas cubrieron solo parcialmente
la grieta anotada o sobrepasaron sus contornos,
lo que impidié alcanzar la superposicion requerida
y contribuyé a los conteos de falsos positivos y
falsos negativos. En segundo lugar, algunas grietas

Informe preliminar

Informe preliminar

Indicador: grieta vertical
€lemento asociado: muro
Confionza: 96%

Medicién preliminar:
Grosor aprox: 014 cm

Referencia: Arlico DICT_5X5_50, 100, lado § cm.

Nota: medicién dependiente del marcador, perspectiva y plano de captura.

Nota: n 2
Recomendacion: revisién técnica profesional.

continuas fueron fragmentadas en varias detecciones,
generando segmentos adicionales contabilizados
como falsos positivos. Con menor frecuencia, las
texturas sobresalientes o rugosas que producian
sombras fueron confundidas con grietas. Para reducir
las duplicidades causadas por la fragmentacién, el
posprocesamiento fusiond mascaras superpuestas o
contenidas correspondientes a un mismo trazo visible.
Este procedimiento reorganizé las predicciones
utilizadas en las métricas operativas, sin modificar
los pesos del modelo ni las métricas COCO APy AR,
calculadas sobre las predicciones originales.

Frente a esta limitacion, existen enfoques alternativos
orientados especificamente a la segmentacién
pixel-wise. Pandey y Mishra (2025) sefialan que
los métodos de aprendizaje profundo para grietas
comprenden tareas de clasificacién, deteccién
y segmentacion, entre las que destaca el uso de
arquitecturas como U-Net. Mientras Mask R-CNN
detecta cada objeto y genera posteriormente una
mascara asociada, los enfoques pixel-wise clasifican
directamente cada pixel como grieta o fondo.
Esta estrategia puede favorecer la segmentacion
de grietas finas o continuas al no depender de la
deteccién previa de una instancia; sin embargo, no
proporciona por si sola la separacién individual, los
cuadros delimitadores, las méscaras por instancia y
las puntuaciones de confianza ofrecidas por Mask
R-CNN.

Respecto a la eleccion de la arquitectura, los modelos
de una etapa como YOLOVS ofrecen ventajas en
velocidad de inferencia. No obstante, Choi et al.
(2024) reportaron que, en deteccién de grietas de
concreto, Mask R-CNN alcanzé mayor consistencia

ll
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en la delimitacién morfoldgica respecto a YOLOVS,
aungue con menor velocidad de procesamiento. Esta
comparacion respalda la pertinencia de emplear
Mask R-CNN cuando la delimitacién espacial de las
grietas visibles es prioritaria frente al procesamiento
en tiempo real. Asimismo, la estimaciéon métrica
mediante marcador ArUco y PointRend evaluada
sobre 36 patologias en Huancayo registré un error
absoluto medio de 0,016 centimetros frente a la
medicién manual, evidenciando concordancia como
apoyo preliminar al registro visual.

En conjunto, los resultados muestran que la
herramienta puede apoyar el registro visual
preliminar, aungue mantiene limitaciones en la
segmentacion precisa de grietas finas, el control de
falsos positivos y la generalizacién a condiciones
visuales més diversas.

5. Conclusiones

Este estudio desarrollé una herramienta basada en
deep learning para la deteccién visual de grietas y
elementos de fachada en iméagenes de viviendas de
Huancayo. El sistema, implementado con modelos
especializados de Mask R-CNN y Detectron2,
permitid identificar muros, columnas, vanos y grietas
visibles, ademés de generar una salida visual e
informe preliminar mediante una interfaz web.

Los resultados muestran que el sistema puede
apovyar el registro visual de fachadas y la priorizacién
de inspecciones técnicas posteriores. No obstante,
su alcance es preliminar: la presencia de una
grieta visible no permite determinar por si sola la
vulnerabilidad estructural de una edificacion, ya que
esta requiere informacién constructiva, material,
geométrica y contextual.

La principal limitacién se relaciona con la segmentacion
precisa de grietas finas y la variabilidad visual de los
elementos de fachada. Por ello, seria recomendable
explorar con enfoques de segmentacién pixel-wise
para grietas, asi como con conjuntos de datos mas
amplios y diversos para mejorar la deteccion de
elementos de fachada en diferentes condiciones de
materialidad, iluminacién y perspectiva.
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