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ANALISIS GRANULOMETRICO DE AGREGADO PARA EL CONCRETO
A TRAVES DE UN ALGORITMO BASADO EN REDES NEURONALES
(DEEP LEARNING)

RESUMEN

En la actualidad, el disefio de mezclas tradicional no logra optimizar adecuadamente los
tiempos involucrados. Por lo tanto, se propone utilizar el método de las redes neuronales
para mejorar la eficiencia en términos de tiempo y acceso a lugares dificiles, asi como
en el transporte al laboratorio. El objetivo principal es aplicar técnicas de aprendizaje
profundo (deep learning) para evaluar la calidad de un agregado de cantera y determinar
si cumple con las especificaciones requeridas para su uso en concreto, de acuerdo con
las normativas vigentes. La metodologia consisti6 en recopilar 20 imagenes por
muestra, la obtencién del analisis de granulometria, se consideré 2 canteras del
departamento de Junin Satipo (Sonomoro y Llaylla) y 1 cantera del departamento de
Cusco (Vicho), con un total de 13 muestras, en el presente articulo realizado se ubica
dentro tipo de investigacion experimental con un enfoque cuantitativo. Los resultados se
obtuvieron a través de la ejecucion del algoritmo Yolo, con la deteccién de imagenes,
obteniendo el 93.20%, segun la norma técnica peruana (NTP 400.12, 2001), con una
desviacion tipica de 0,96 %. El algoritmo fue entrenado segun los tamices dados en la
norma técnica peruana (NTP 350.001, 1970). En conclusion, el uso del algoritmo en el
analisis de los datos ha permitido reducir significativamente el tiempo requerido para
llevar a cabo la evaluacion fisica y ha mejorado el estudio del agregado de manera

efectiva.

Palabras clave: Agregado, algoritmo, granulometria, red neuronal.



ABSTRACT

Currently, the traditional mix design fails to adequately optimize the times involved.
Therefore, it is proposed to use the neural network method to improve efficiency in terms
of time and access to difficult places, as well as transport to the laboratory. The main
objective is to apply deep learning techniques to evaluate the quality of a quarry
aggregate and determine if it meets the specifications required for its specific use, in
accordance with current regulations. The methodology consisted of collecting 20 images
per sample, obtaining the granulometry analysis, 2 quarries from the department of Junin
Satipo (Sonomoro and Llaylla) and 1 quarry from the department of Cusco (Vicho) were
considered, with a total of 13 samples, in The present article carried out is located within
a type of experimental research with a quantitative approach. The results were obtained
through the execution of the Yolo algorithm, with image detection, obtaining 93.20%,
according to the Peruvian technical standard (NTP 400.12, 2001), with a standard
deviation of 0.96%. The algorithm was trained according to the sieves given in the
Peruvian technical standard (NTP 350.001, 1970). In conclusion, the use of the algorithm
in the data analysis has allowed to significantly reduce the time required to carry out the

physical evaluation and has effectively improved the study of the aggregate.

Keywords: Aggregate, algorithm, granulometry, neural network.



1. INTRODUCCION

La ingenieria y areas afines son un factor decisivo en la creacion de soluciones
practicas que abordan los desafios de la sociedad. Estas soluciones tienen un efecto
positivo en la calidad de vida de las personas. (Universidad Central de Venezuela,
2013).

El uso del hormigobn como material de construccién es muy extendido, y su mezcla se
compone fundamentalmente de cemento, agregados (tanto gruesos como finos), agua
y aditivos, segun sefiala (Verian et al., 2018). De acuerdo con (Kumar et al., 2021), las
propiedades de los agregados tienen una gran influencia en las caracteristicas del

concreto, ya que estos constituyen alrededor del 70% al 80% del volumen del material.

Las imagenes digitales, se estan utilizando en varios campos como la medicina, las
industrias de defensa y espaciales, la teledeteccion y la agricultura. (Azizi et al., 2020).
Teniendo en cuenta la profundidad de bits, se puede decir que una imagen es una
matriz de ndmeros, que se pueden aplicar diversas operaciones y algoritmos
matematicos. Por lo tanto, dependiendo del tipo de aplicacién y el objetivo esperado,
esto se denomina procesamiento de imagenes. (Azizi et al., 2020). El algoritmo tiene
la misma precision que un proceso de conteo manual clasico, pero la aplicacion de esta
metodologia innovadora es mucho més facil y requiere mucho menos tiempo. (Chavez
et al., 2015).

El objetivo de esta investigacion es desarrollar una técnica de imagenes que permita el
analisis cuantitativo de la distribucién del tamafio de los agregados del concreto. Si se
logra desarrollar dicha técnica, podria convertirse en una herramienta valiosa para la

evaluacion rapida de la granulometria de los agregados.

El problema que se pretende resolver, consiste en la clasificacion granulométrica de un
material que no se tiene informacidn precisa de sus caracteristicas, siendo esto una
informacién fundamental en la ingenieria. Debido a que este ensayo granulométrico no
es facil de realizar, porque se tiene que tener un laboratorio especializado y la
accesibilidad a este tiene que ser en la ciudad, conlleva a que los resultados se
obtengan tarde y las zonas donde se realizan los proyectos son en zonas rurales donde

el transporte es dificultoso.
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2. METODOLOGIA

La investigacion se realizo esta dentro del tipo de investigacién experimental con un
enfoque cuantitativo.
2.1. Proceso de Algoritmo

2.1.1. Modelo de Aprendizaje Profundo

Se utilizé principalmente el algoritmo de aprendizaje profundo YOLO, complementado
con la libreria de visiobn computacional OPENCYV, para lograr un resultado 6ptimo en
la investigacion. Es una red convolucional Gnica que realiza predicciones simultdneas

de multiples cuadros delimitadores y probabilidades de clase para esos cuadros.

Divide la imagen de entrada en una cuadricula S x Sy, si el objeto esta en el centro
de una celda de la cuadricula, esa celda es responsable de detectar el objeto.
Ademas, entrena con imagenes completas y optimiza directamente el rendimiento de
deteccién. Ademas, puede procesar video en tiempo real con menos de 25

milisegundos de latencia, lo que lo hace muy eficiente. (Pérez et al., 2019).

OpenCV es una biblioteca de visién artificial que inicialmente fue desarrollada por la
empresa Intel. Se enfoca en el procesamiento de imagen en tiempo real y es de
cédigo abierto y multiplataforma, lo que significa que puede ser utilizado en Mac OSX,
Windows y Linux. Contiene mas de 500 funciones que cubren una amplia gama de
areas de procesamiento de visibn, como reconocimiento facial, calibracion de

camaras y vision robotica. (Sugue, 2020)

Figura 1

Sistema del algoritmo YOLO.
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7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 4 1x1x512 7.5 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-s2 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Nota: Fuente Yolo
La figura muestra la arquitectura del sistema YOLO, que se utiliza para la deteccién de
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objetos a través de un enfoque de regresién Unica. Esto significa que el algoritmo va
desde los pixeles de la imagen hasta las coordenadas del cuadro delimitador en una
sola tarea de regresion. Este sistema se utiliza para detectar objetos en imagenes y
videos, y se basa en una red neuronal convolucional para realizar la tarea de deteccion.
(Erazo, 2022).

2.1.2. Adquisicion de Imagen

La adquisicion de las imagenes de los cambios en la luz ambiental permitié que las
imagenes se hicieran en condiciones reales, ya sea en dias soleados o nublados, en
este estudio, se utilizé una camara mévil equipada con la camara principal de 13MP. La
distancia entre la lente de la cAmara es de 60 centimetros, previamente el agregado
este lavado y secado, siendo esto necesario para su clasificacion de los agregados para

concreto.

Asi también (De La Cruz et al.,, 2020) utiliz6 este método, para la clasificacion de
imégenes, la agrupacion por similitud (busqueda de fotos) y el reconocimiento de

objetos.

Figura 2
Imagenes previas lavadas y secadas.

Nota: Elaboracion propia

La figura 2, muestra imagenes de cada tamiz pasante, para luego ser procesado
mediante el algoritmo yolo.
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2.1.3. Categorizacion de imagenes

Para la categorizacion de imagenes de la base de datos. Se utilizé un software de
nombre Labellmg que es una herramienta, argumenta (Goodfellow et al., 2016). Esta
escrito en Python, se usé para etiquetar cada una de la toma, que dentro de ellas se

visualiz6 los distintos tamices.

Una vez que la imagen fue previamente marcada con Labellmg, esta herramienta
produce una serie del archivo para cada imagen en la carpeta se llama Etiqueta. Una
vez tienes sus respectivas imagenes archivos (.txt) Estos deben ser ubicados en la
carpeta de train, con el mismo en la raiz de la carpeta donde se trabaj6, para luego ser

utilizados en la fase de entrenamiento.

2.2.  Redes neuronales (Deep Learning)

Las redes neuronales del tipo visiobn multicapa son concluyentes y han mostrado una

mejor capacidad clasificatoria igual o superior que los andlisis o técnicas estadisticos.

Se expresa que con el tiempo los programas (SPSS, MATLAB, ETC), vendran

incorporados con modulos de redes neuronales. (Pitarque et al., 1991).

2.3. Entrenamiento del algoritmo

Para esta fase se trabajo con la herramienta de Google colab, que esta enlazada con el
Google drive, dicha herramienta nos otorga ciertas ventajas las cuales son un mejor
rendimiento de GPU (unidad de procesador gréfico), otra ventaja es el trabajo en la

nube.

Antes de empezar el entrenamiento se tuvo que crear un archivo de formato. ipynb
(extensién del archivo) donde se ejecutara todo el algoritmo programado. Como primera
instancia se le dio acceso a dicho archivo las carpetas del google drive para extraer la
data de entrenamiento con el siguiente comando “drive.mount('/content/drive')”, luego
se procede a descargar del repositorio Github lo archivos necesarios de YOLO, por
ultimo para empezar el entrenamiento se procede a insertar el siguiente comando:

Ipython train.py --img 640 --batch 16 --epochs 100 --data customdata.yaml --weights

yolov5s.pt —cache.
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e Train.py: contiene el simbolo preciso para el entrenamiento.

¢ Img: es el tamafio con el cual mostraremos los resultados del entrenamiento.

e Epochs 100: son la cantidad de épocas que realizara el algoritmo para el
entrenamiento.

e Data: Es el archivo que contiene la direccion de imagenes hacia el
entrenamiento.

e yolovss.pt: es el formato donde se compila el algoritmo al terminar el

entrenamiento.

Figura 3

Entrenamiento del algoritmo.

gpu_mem box obj cls labels img size
3.48G  ©.087806 0.112 0.84192 312 640: 100% 2/2 [00:00<00:00, 5.23it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 1/1 [00:00<00:00,
all 10 324 09.213 0.304 0.0988 9.0501

gpu_mem box obj cls labels img_size
3.48G  9.07895 0.1212 ©.084153 469 640: 100% 2/2 [00:00<00:00, 4.88it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 1/1 [00:00<00:00, 3.27it/s]
all 10 324 0.214 0.364 0.101 0.0509

gpu_mem box obj cls labels img size
3.48G  0.07689 0.1219 ©.04203 620 640: 100% 2/2 [00:00<00:00, 5.82it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 1/1 [00:00<00:00, 3.29it/s]
all 10 324 0.217 0.304 0.102 0.0505

gpu_mem box obj cls labels img_size
3.486  0.97771 0.1167 ©.84127 438 640: 100% 2/2 [00:00<00:00, 5.13it/s
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 1/1 [00:00<00:00, 3.56it/s]
all 10 324 0.217 9.303 0.102 0.0508

gpu_mem box obj cls labels img size
3.48G 0.8785 0.1177 0.0425 410 640: 100% 2/2 [00:00<00:00, 5.24it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 106% 1/1 [00:00<00:00, 3.30it/s]
all 10 324 0.218 0.303 0.102 0.08513

Epoch  gpu_mem box obj cls labels img size
99/99 3.48G 0.8759 0.09862 ©.03952 289 640: 100% 2/2 [00:00<00:00, 5.01it/s
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100X 1/1 [00:00<00:00, 3.41it/s]
all 10 324 0.219 0.306 0.103 0.0508

Nota: Elaboracién propia

La figura 3 muestra que el entrenamiento se realiza en 100 iteraciones, tal como se
habia especificado previamente como parametro, cabe recalcar que el entrenamiento
tiene un mejor desempefio al ejecutarse en un entorno con GPU (unidad de procesador
grafico), a diferencia de poder ejecutarlo en un entorno donde solo se cuenta con CPU,

si ese es el caso el entrenamiento tomard mucho mas tiempo de lo esperado.

Brownlee (2018), menciona que, si se utilizan demasiadas épocas para entrenar un

modelo, puede producirse un sobreajuste en los datos de entrenamiento, mientras que
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muy pocas épocas pueden generar un modelo insuficiente. La técnica de deteccién
temprana permite establecer un nimero determinado de épocas de entrenamiento y
detener el proceso cuando el rendimiento del modelo deja de mejorar en un conjunto de
datos de validacion previamente establecidos.

2.3.1. Deteccion de tamiz con OPENCV
En la fase es donde se obtienen todos los datos detectados por el algoritmo de YOLO,

el conteo de objetos encontrados es segun el color por cada tamiz, debido a que no se
puede hacer dicho conteo. (Ribeiro, 2020)

15



3. ANALISIS ESTADISTICO

3.1. Analisis de T Student

William (2015), desarrollé la prueba t y la distribucion t. La prueba de Student es una
herramienta estadistica utilizada para comparar los medios de dos grupos

independientes y determinar si hay una diferencia significativa entre ellos.

Tabla 1

%Peso Retenido

% PESO RETENIDO

TAMI ABERT. M. M.

Z mm. SONOMORO  LLAYLLA
T1/2" 12.7 90.255 17.764
T3/8"  9.525 89.200 94.000

T4 4.76 290.100 40.000

T8 2.36 205.900 34.250
T16 1.18 100.000 100.000
T30 0.6 600.000 600.000
T50 0.3 290.000 290.000
T100 0.15 100.000 100.000
T200 0.075 28.000 28.000

Nota: Fuente Elaboracion propia

Tabla 2

Resumen de valores estadisticos descriptivos de las canteras Sonomoro y Llaylla

RESUMEN DE VALORES ESTADISTICOS
SONOMORO  LLAYLLA

U 600 600
Promedio (X) 199.273 144.890
Desviacion Estandar (S) 269.124 238.883
Nivel de Significancia 0.025

Grado de Confianza 97.50%

N° (Grado de Libertad) 16

Nota: Fuente Elaboracion propia

a.- Planteamiento de la prueba de hipétesis, conforme a la prueba estadistica de T-
STUDENT se formulan la hipétesis nula y la hip6tesis alternativa, para responder a la

pregunta: ¢la hipotesis nula establece que no hay diferencias de ambas muestras, la

16



hipétesis alternativa indica que si hay diferencia?

Ho: u > 600
H1: u <600

b.- Nivel de significancia: a = 2.50 %

c.- De la tabla estadistica con un nivel de confianza del 97.5 % y 16 grados de libertad

(n1+n2-2), una prueba de dos colas, se obtiene el valorde t =2.120y t = -2.120

Figura 4

/T
/
Distribucién de t / I\
/ l. \
/1N

Regonde o/ Region|de Region de
rechazo IH‘ aceptadion Hy rechazo (H1)

1 :

-2.120 2.120

Nota: Fuente Elaboracién propia

t=2.120

Segun la férmula de t Student resulta:
X, —X,

’5& L5
n,  na

T=0.629

=

Por lo tanto, tomamos la siguiente decision, la hipétesis nula Ho se acepta ya que t=

0.629 se encuentra en la region entre -2.120 y 2.120 y la hipétesis alterna se rechaza.

Sampieri et al. (1991), En acuerdo a la probabilidad (p-valor) obtenido, observamos que
es mayor al nivel de significancia (a), por ende, aceptamos la hipétesis nula y
rechazamos la hipétesis alternativa, concluyendo ademas que, no existe diferencias

significativas entre las medias de las muestras.
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4. RESULTADOS

Se realiz6 la granulometria segin la (NTP 400.12, 2001), de las canteras de Llaylla,
Sonomoro y Vicho con un total de 13 muestras, utilizando las cantidades entre Y2 kg a 1
% kg las que fueron ensayados en el laboratorio para concreto, se obtuvo el resultado
de granulometria, siendo estas mismas muestras utilizadas para las capturas de imagen
para el entrenamiento del algoritmo, obteniendo como resultado en ambos casos lo
siguiente:

Tabla 3
Peso retenido de la cantera de Sonomoro

PESO RETENIDO CANTERA SONOMORO

M1S M2S M3S M4S M5S
TAMIZ PS. RT. PS. RT. PS. RT. PS. RT. PS. RT.

3" - - - - -
21/2 - - - - -

o - - - - -
11/2 - - - - -

1" - - - - -
3/4" - - - - -
T1/2" 67.564 98.273 104.709 100.327 80.400
T3/8" 48.000 5.000 2.000 118.000 273.000

T4 203.500 328.500 235.500 323.500 359.500

T8 181.000 225.500 177.000 231.250 214.750
T16 100.000 100.000 100.000 100.000 100.000
T30 600.000 600.000 600.000 600.000 600.000
T50 290.000 290.000 290.000 290.000 290.000
T100 100.000 100.000 100.000 100.000 100.000
T200 28.000 28.000 28.000 28.000 28.000

- 29.000 29.000 29.000 29.000 29.000

TOTAL  1618.064 1775.273  1637.209 1891.077 2045.650
Nota: Fuente Elaboracién propia

Donde:

M1S, M2S, M3S. M4S y M5S; son las 5 muestras de la cantera de Sonomoro.
En la tabla 3, se obtuvieron los resultados de peso retenido total que son, M1S=
1618.064 gr, M2S=1775.273 gr, M3S=1637.209 gr, M4S=1891.077 gr, M5S=2045.650

gr. A través del algoritmo yolo.

Se registré la sumatoria total de cada muestra pasante en cada tamiz, para determinar

el porcentaje en cada una de las muestras realizadas, usamos la siguiente férmula.
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Peso Retenido x 100
Peso de la Muestra Total

%URetenido Parcial =

Tabla 4

% Peso retenido de la cantera de Sonomoro

% PESO RETENIDO

M1S M2S M3S M4S M5S
PESO 1774.00 1889.00 1868.00 1859.00 1885.00
INICIAL 0 0 0 0 0
PESO 1618.06 1775.27 1637.20 1891.07 2045.65
RETENIDO 4 3 9 7 0
% 912% 940% 87.7% 101.7% 108.5%

Nota: Fuente Elaboracion propia

En la tabla 4, se obtuvieron los resultados de % peso retenido de cada muestra que son,
M1S=91.20 %, M2S= 94.0 %, M3S= 87.7 %, M4S=101.7 %, M5S= 108.5 %.
Figura 5

Curva Granulométrica de la cantera de Sonomoro.
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Nota: Fuente Elaboracién propia

La figura 5, muestra la curva granulométrica, teniendo un limite inferior y superior, de

las cuales las lineas al llegar al pasante N° 16 se encuentran en su punto critico.
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Tabla 5

Peso retenido de la cantera de Llaylla.

PESO RETENIDO CANTERA LLAYLLA

M1L M2L M3L M4L M5L
Tam PS. RT. PS. RT. PS. RT. PS. RT. PS. RT.

3" - - - - -
2172 - - - - -

o - - - - -
11/2 - - - - -

1" - - - - -
3/4" - - - - -
T1/2" 20.000 14.455 11.418 26.491 16.455
T3/8" 160.000 0.000 20.000 155.000 135.000

T4 48.000 71.500 28.000 40.000 12.500

T8 35.250 45.000 50.000 26.750 14.250
T16 100.000  100.000  100.000 100.000 100.000
T30 600.000 600.000  600.000 600.000 600.000
T50 290.000  290.000  290.000 290.000 290.000
T100 100.000 100.000  100.000 100.000 100.000
T200 28.000 28.000 28.000 28.000 28.000

- 29.000 29.000 29.000 29.000 29.000

TOTAL 1381.250 1248.955 1227.418 1366.241 1296.205
Nota: Fuente Elaboracién propia

Donde:
M1L, M2L, M3L. M4L y M5L; son las 5 muestras de la cantera de Llayla.

En la tabla 5, se obtuvieron los resultados de peso retenido total que son, M1L= 1381.
250 gr, M2L= 1248.955 gr, M3L=1227.418 gr, M4L=1366.241 gr, M5L= 1296.205 gr. A

través del algoritmo yolo.

Se registrd la sumatoria total de cada muestra pasante en cada tamiz, para determinar

el porcentaje en cada una de las muestras realizadas, usamos la siguiente férmula.

Peso Retenido x 100
Peso de la Muestra Total

%Retenido Parcial =
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Tabla 6

% Peso retenido de la cantera de Llaylla.

% PESO RETENIDO
M1L M2L M3L M4L MS5L
PESO INICIAL 1506.000 1455.000 1392.000 1440.000 1468.000

PESO
RETENIDO 1381.250 1248.955 1227.418 1366.241 1296.205

% 91.7% 85.8 % 88.2 % 94.9 % 88.3 %
Nota: Fuente Elaboracion propia

En la tabla 6, se obtuvieron los resultados de % peso retenido de cada muestra que son,
M1L=91.7 %, M2L= 85.8 %, M3L= 88.20 %, M4L= 94.9 %, M5L= 88.30 %.
Figura 6

Curva Granulométrica de la cantera de Llaylla
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Nota: Fuente Elaboracién propia

La figura 6, muestra la curva granulométrica, teniendo un limite inferior y superior, de

las cuales las lineas al llegar al pasante N° 16 se encuentran en su punto critico.

Segun la (NTP 400.12, 2001), el uso del algoritmo, para el analisis de la curva
granulométrica puede ser una herramienta Gtil para la ingenieria civil, pero es importante
tener en cuenta los limites y la validacion experimental necesaria para obtener

resultados precisos y confiables.
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Tabla7

Peso retenido de la cantera de Vicho.

PESO RETENIDO CANTERA VICHO

M1V M2V M3V
Tmz PS. RT. PS. RT. PS. RT.

3" - - -
21/2 - - -

o - - -
11/2 - - -

1" - - -
3/4" - - -
T1/2" 13.436 230.509 157.436
T3/8" 14195.000 3839.000 3185.000

T4 2977.500 4572.000 2316.000

T8 1600.750 2461.500 1671.000
T16 100.000 100.000 100.000
T30 600.000 600.000 600.000
T50 290.000 290.000 290.000
T100 100.000 100.000 100.000
T200 28.000 28.000 28.000

- 29.000 29.000 29.000

TOTAL  19904.686 12221.009 8447.436

Nota: Fuente Elaboracion propia
Donde:

M1V, M2V, M3V. M4V y M5V; son las 3 muestras de la cantera de Vicho.

En la tabla 7, se obtuvieron los resultados de peso retenido total que son, M1V=
19904.686 gr, M2V=12221.009 gr, M3V= 8447.436 gr. A través del algoritmo yolo.

Peso Retenido x 100
Peso de la Muestra Total

%~Retenido Parcial =

Tabla 8

% Peso retenido de la cantera de Vicho.
% PESO RETENIDO

M1V M2V M3V
PESO 1386.00
INICIAL 1422.000 1407.000 0
PESO 19904.68 12221.00 8447.43
RETENIDO 6 9 6
% 1399.8% 868.6 % 609.5%

Nota: Fuente Elaboracion propia

En la tabla 8, se obtuvieron los resultados de % peso retenido de cada muestra que son,
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M1V= 1399.8 %, M2V= 868.6 %, M3V= 609.5 %.

Figura 7

Curva Granulométrica de la cantera de Vicho
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Nota: Fuente Elaboracién propia

La figura 7, muestra la curva granulométrica, teniendo un limite inferior y superior, de

las cuales las lineas se encuentran debajo del limite inferior.

En las tablas 4 y 6 obtuvimos los porcentajes % de cada cantera, Sonomoro y Llaylla.
Los resultados estan de acuerdo a la norma técnica (NTP 400.12, 2001), para obtener

el promedio de porcentaje aplicamos la siguiente formula.

Y Peso Retenido
Cantidad de Muestras

Promedio =

Es muy bueno saber que los resultados obtenidos estan dentro de los parametros
establecidos por la norma técnica (NTP 400.12, 2001) y que el algoritmo utilizado pudo
estimar correctamente la distribucién granulométrica de las dos canteras Sonomoro y

Llaylla con una desviacion tipica del 0,96 %.

23



Tabla 9

Peso retenido en laboratorio y peso retenido con el algoritmo.

PS. RT.
GRANULOMETRIA GRANULOMETRIA CON
LABORATORIO DE ALGORITMO
CONCRETO

M1S 1774.000 1618.064
M2S 1889.000 1775.273
M3S 1868.000 1637.209
M4S 1859.000 1891.077
M5S 1885.000 2045.650
M1L 1506.000 1381.250
M2L 1455.000 1248.955
M3L 1392.000 1227.418
M4L 1440.000 1366.241
M5L 1466.000 1296.205
M1V 1422.800 19904.686
M2V 1407.100 12221.009
M3V 1386.600 8447.436

Nota: Fuente Elaboracién propia

La tabla presenta los PS. RT. de 13 muestras, ejecutadas en laboratorio y el algoritmo.
La obtencion de las imagenes fue tomada con el agregado lavado y seco, estos mismos
fueron colocados en una bandeja de 66cm de largo, 47cm ancho y 6.5cm de altura, se
utilizé una camara mévil equipada con la camara principal de 13MP. La distancia de 60
cm entre la lente de la cAmara y la muestra parece ser adecuada para garantizar que
las imagenes sean claras y nitidas, lo que es importante para un analisis preciso. Es
importante asegurarse de que la cdmara esté enfocada correctamente en la muestra

para garantizar la precision de los datos recopilados.

La caracterizacion granulométrica alcanzé el 93,20 %. Este resultado se obtiene al
ejecutarlo con 100 iteraciones en el algoritmo, la cual juegan un papel clave en las

técnicas basadas en el aprendizaje.
Es crucial monitorear el rendimiento del modelo durante el entrenamiento y validar

regularmente el modelo para evitar el sobreajuste y garantizar que el modelo pueda

generalizar y predecir con precision nuevos datos. (Greyrat, 2022).
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5. DISCUSION

El algoritmo fue entrenado con 3 canteras; Sonomoro, Llaylla y Vicho, siendo un total de
13 muestras extraidas, con 260 imagenes, se identificé los tamafios de cada agregado
segun los tamices dadas en la (NTP 350.001, 1970), de acuerdo a las caracteristicas
color, forma y peso, dando resultado a obtener la granulometria con el algoritmo

entrenado, se considera con mayor precision a las canteras de Sonomoro y Llaylla.

La cantera de vicho, no cumple con los parametros porque obtuvo resultados que no
estan dentro del rango como indica la (NTP 400.12, 2001).

"Google Colaboratory", también conocido como "Google Colab" o "Colab", es un
proyecto de investigacion que busca prototipos para crear modelos de aprendizaje
automatico utilizando hardware de alto rendimiento como GPU y TPU. Ofrece un entorno

de desarrollo interactivo sin servidor basado en notebooks Jupyter. (Bisong, 2019).

Figura 8
Deteccién de imagenes.

Nota: Fuente Elaboracién propia

Segun lo ilustrado en la figura 8, se obtuvo la deteccién de imagenes con el algoritmo.
(De La Cruz et al.,, 2020), menciona que los datos de entrenamiento son como un
recurso gue se adapta en el entrenamiento CNN, el objetivo de aprendizaje es lo que se

espera que aprenda la Red Neuronal Artificial.
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Tabla 10

%Peso Retenido del algoritmo y laboratorio.

% PESO RETENIDO

ALGORITMO LABORATORIO
ABERT. M. M. M. M. M. M.
TAMIZ mm. SONOMORO LLAYLLA VICHO SONOMORO LLAYLLA VICHO
3" 76.2 - - - - - -
21/2 63.5 - - - - - -
2" 50.8 - - - - - -
11/2 38.1 - - - - - -
1" 25.4 - - - - - -
3/4" 19.05 - - - 15.930 - -
T1/2" 12.7 90.255 17.764 133.794 119.340 8.356 -
T3/8" 9.525 89.200 94.000 7073.000 66.334 12.876 3.100
T4 4.76 290.100 40.000 3288.500 196.216 35.090 377.600
T8 2.36 205.900 34.250 1911.083 210.014 141.114 375.733
T16 1.18 100.000 100.000 100.000 201.938 301.054 245.000
T30 0.6 600.000 600.000 600.000 648.240 590.640 99.633
T50 0.3 290.000 290.000 290.000 250.048 251.738 82.000
T100 0.15 100.000 100.000 100.000 106.028 87.018 54.133
T200 0.075 28.000 28.000 28.000 24.242 13.588 30.900
- FONDO 29.000 29.000 29.000 29.414 10.726 138.433
TOTAL 1793.455 1304.014 13524.377 1867.744 1452.200 1406.533

Nota: Fuente Elaboracion propia

En la tabla 10, se tiene una diferencia entre el algoritmo y el laboratorio teniendo estos
valores. En Sonomoro hay un % porcentaje de peso retenido total de 1793.455¢gr y
1867.744 gr, con una diferencia del 4%, Llaylla 1304.014 gry 1452.200 gr, con el 10 %
de diferencia, Vicho 13524.377 gr y 1406.533 gr. -862 % de diferencia. Por tanto, para
el estudio se usé las canteras de Sonomoro, Llaylla y la cantera de Vicho no se utilizo

porque el resultado no es coherente a raiz de la toma de fotografias.
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Tabla 11

Precision
. Rango
Porcentaje Desviacién aceptat?le de
Total de S
; Tipica (1s), dos
material que % Resultados
pasa (d2s), %
Agregado Grueso
<100 =295 0,32 0,9
<95 =85 0,81 2,3
<85 =280 1,34 3,8
Precision <80 =260 2,25 6,4
de un <60 =220 1,32 3,7
operador <20 =215 0,96 2,7
<15 =210 1,00 2,8
<10 =25 0,75 2,1
<5 > 2 0,53 15
<2 >0 0,27 0,8

Nota: Fuente Elaboracion propia

Segun la norma técnica (NTP 400.12, 2001), nos muestra una tabla de precision tal
como esta en la tabla 11. Indicando una desviacion tipica en relacion al suelo que se va

a construir, para la resistencia a compresion.

El estudio se realizé de canteras de rios, establece que la cantera es la fuente de
suministro de suelos y rocas utilizados para construir una obra afirma (Herrera, 2007).

Segun (Soto, 2017), el algoritmo yolo abarca para cualquier tipo de cantera, ya que solo
se necesita imagenes. Se trata de un sistema de deteccidn de objetos en tiempo real de
Gltima generacion de cddigo abierto que utiliza una red neuronal convolucional para

identificar objetos Unicos en imégenes.

El algoritmo es capaz de aprender representaciones generales de objetos, lo que se
traduce en un bajo margen de error en la deteccién de nuevas entradas que no forman

parte del conjunto de datos de entrenamiento. (Soto, 2017)

Capistran (2020), considera que la deteccion de imagenes por medio del algoritmo de
YOLO es una manera precisa y segura de trabajar. (Ribeiro, 2020), aplic6é en su
investigacion métodos de evaluacién de desempefio para validar la deteccién de

imégenes a través de la vision artificial.
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Tabla 12

Matriz de confusion.

Condicién Prevista

VERDADERO FALSO
Verdaderos Positivos
VERDADERO VERDADERO (VP) Falso Positivos (FP)
Condicién FALSO Falso Negativos (FN) Verdadero Negativo (VN)

Nota: Fuente Elaboracion propia

Barrios (2019), realizé los célculos de exactitud y precision. Son métricas que miden y

validan el algoritmo aplicado.

Barrios (2019), inserta datos para cada valor requerido para el célculo y esta
investigacion aplicé la misma metodologia. Reemplazando datos obtenidos del
algoritmo yolo y de laboratorio, que viene a hacer los pesos retenidos.

o Tiene redes neuronales y sale positivo — VP= 96.62%

o No tiene redes neuronales (laboratorio) y sale negativo — FP= 100 %

o Tiene redes neuronales y sale negativo — FN=89.78 %

o No tiene redes neuronales (laboratorio) y sale positivo — VN=100%
Para ellos se calcula lo siguiente:
Exactitud:

VP +VN

~ (VP +FP + FN + VN)
. 96.92 + 100
~ (96.62 + 100 + 89.78 + 100)
E =51.00 %

Precision:
vp

P=———
(VP + FP)
96.92

P = G662+8978)
P =5183%

Madrigal (2022), afirma que es fundamental la precision en los datos de entrenamiento

del algoritmo, ya que el resultado debe ser confiable.
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Figura 9

Precision y exactitud
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Nota: Fuente Elaboracion propia

Madrigal (2022), dice que, si la métrica es correcta, no hay necesidad de buscar otra,
porque ya se ajusta mejor el conjunto.

Segun (Mufoz, 2019), si la ventana de captura es demasiado grande, es posible que
los fragmentos mas grandes sean facilmente distinguibles, pero los fragmentos mas
pequefios no podran ser analizados en la misma imagen debido a que la resolucion y el
enfoque de la imagen limitan su deteccidn.

Figura 10

Precision y exactitud.
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Nota: Fuente Elaboracion propia

Barrios (2019), dice que la precision es un gran estadistico cuando se tiene una cantidad

de datos con valores similares y la exactitud en términos de medicion de obtencién de
un valor verdadero.
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Los resultados son validos cuando la precision y exactitud estén acorde a la aceptacion
correcta cuando el tamafio de imagen y los pixeles sean correctos. (Barrios, 2019),

afirma que cuando menos es la dispersién mayor es la precision.

Benites (2022), explica que, en granulometria, el error absoluto se define como la
diferencia existente entre el valor medido y el valor real, y especifica que existe un
algoritmo especifico para calcularlo.

(AX) = X yo — X,
(Ax) = 93.20% — 100%
(Ax) = -6.80%
Donde:

X i es la medida,

X es el valor verdadero.

Benites (2022), afirma que, si el valor de error absoluto es negativo, esta bien.

30



6. CONCLUSIONES

Se concluye que la informacién recopilada, puede ser mejorada mediante mejores
tomas de imagenes y asi tener un buen estudio granulométrico mediante redes
neuronales y mejorar la calidad del concreto. La validacion del algoritmo mediante
estudios realizados y resultados obtenidos en laboratorio, precisa la determinacién de
los analisis granulométricos, con un porcentaje de 93.20% de acuerdo a la (NTP 400.12,
2001) y una desviacion tipica del 0.96%. Los resultados obtenidos en esta investigacion
demuestran que el agregado analizado cumple con los estandares establecidos.
Ademas, la utilizacion del algoritmo yolo, en el analisis de los datos ha permitido reducir
significativamente el tiempo de ejecucion fisica y mejorar el estudio granulométrico de
los agregados utilizados en la construccién de concreto. La combinacion de estas
herramientas tecnoldgicas ha demostrado ser una estrategia efectiva para mejorar el
analisis granulométrico y optimizar los procesos de investigacion. Se prob6 la hipétesis

general (Hi) que afirma la efectividad de las canteras, aceptando la hipotesis nula (Ho).
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Anexo 2. Copia de resolucién de inscripcion del perfil de proyecto de tesis en formato

articulo aprobado por el consejo de facultad correspondiente

.;.u‘““o - T,
i"‘ — ..\-/E
“ANO DEL BICENTENARIO DEL PERU: 200 ANOS DE INDEPENDENCIA”
RESOLUCION N° 0359/A-2021/UPeU-FIA-CF-T
Lima, Nafia 06 de julio de 2021
VISTO:

El expediente de Hamhit Andrea Lopez Hinostroza, identificado(a) con Codigo Universitario N°
201421313 y Delia Gutierrez Layme, identificado(a) con Codigo Universitario N® 201321485, de la Escuela
Profesional de Ingenieria Civil de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Peruana Unién;

CONSIDERANDO

Que la Universidad Peruana Union tiene autonomia académica, administrativa y normativa, dentro
del ambito establecido por la Ley Universitaria N® 30220 y el Estatuto de la Universidad;

Que la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Peruana Union, mediante sus
reglamentos académicos y administrativos, ha establecido las formas y procedimientos para la aprobacion e
inscripcion del perfil de proyecto de tesis en formato articulo y la designacion o nombramiento del asesor
para la obtencion del titulo profesional;

Que Hamhit Andrea Lopez Hinostroza y Delia Gutierrez Layme, han solicitado: la inscripcion del
perfil de proyecto de tesis titulado “Desarrollo de un algoritmo basado en redes neuronales (Deep Leamning)
para la determinacion de andlisis granulométricos en agregados” vy la designacion del Asesor, encargado de
orientar y asesorar la ejecucion del perfil de proyecto de lesis en formato articulo;

Estando a lo acordado en la sesion del Consejo de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la

Universidad Peruana Union, celebrada el 06 de julio de 2021, y en aplicacion del Estatuto y el Reglamento
General de Investigacion de la Universidad;

SE RESUELVE:

Aprobar el perfi de proyecto de tesis en formato articulo titulado “Desarrollo de un algoeritmo basado
en redes neuronales (Deep Learning) para la determinacion de analisis granulométricos en agregados”
y disponer su inscripcion en el registro comespondiente, designar al Ing. Ruben Fitzgerald Sosa Aquise como
ASESOR para que oriente y asesore la ejecucion del perfil de proyecto de tesis en formato articulo el cual fue
dictaminado por: Ing. Juana Beatriz Aquise Pari y Ing. Jose Pacori Pacori, otorgandoles un plazo maximo
de doce (12) meses para laejecucion.
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a) Erika Inés Acufia Salinas
SECRETARIA ACADEMICA
-In-temsadc-
Asesor
Direccidn General de Investigacian
Archivo
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