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Resumen

La gestion y conservacion de infraestructuras viales requiere herramientas capaces de realizar
inspecciones eficientes, objetivas y escalables del estado de los pavimentos. Los métodos
tradicionales basados en inspeccion visual manual presentan limitaciones relacionadas con
subjetividad, tiempos elevados de andlisis, altos costos operacionales y riesgos asociados a
trabajos en vias con trafico activo. En este trabajo se presenta LIAISON, una plataforma
inteligente orientada a la automatizacion de inspecciones de pavimentos mediante técnicas de
aprendizaje profundo y una arquitectura basada en microservicios.

La plataforma integra modulos de procesamiento de video geolocalizado, deteccion automatica
de defectos superficiales, cuantificacion geométrica de fisuras, almacenamiento estructurado de
resultados y visualizacion interactiva mediante una interfaz web. El sistema permite automatizar
el flujo completo de inspeccion, desde la carga de secuencias de video hasta la generacion de
informacion procesable para sistemas de gestion de pavimentos.

La arquitectura implementada combina servicios backend, procesamiento distribuido,
computacion en la nube y modelos de deteccion basados en YOLO dentro de un flujo
automatizado de inspeccion orientado a entornos reales de operacion. La plataforma fue validada
utilizando secuencias de video reales obtenidas durante recorridos de inspeccion vial sobre
infraestructura real. Los resultados obtenidos demuestran la viabilidad de integrar modelos de
inteligencia artificial dentro de una solucién software escalable, capaz de gestionar el ciclo
completo de inspeccion vial de forma automatizada.

La solucién propuesta representa un enfoque de ingenieria de software aplicada a la ingenieria
civil, proporcionando una plataforma escalable para inspeccion vial automatizada y apoyo a
sistemas de gestion de pavimentos basados en datos.

Palabras Clave: Inteligencia artificial, ingenieria de software, pavimentos, inspeccion vial
automatizada.
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1 Introduccion

La gestion y conservacion de infraestructuras viales constituye uno de los principales desafios
operacionales para administraciones y organismos responsables del mantenimiento de la red
viaria. La deteccion temprana de deterioros superficiales en pavimentos resulta determinante para
optimizar recursos, planificar intervenciones y garantizar la seguridad de los usuarios. Sin
embargo, los métodos tradicionales basados en inspeccién visual manual contintan siendo
ampliamente utilizados[ 1], presentando limitaciones estructurales relacionadas con subjetividad
en la evaluacion, tiempos elevados de andlisis, altos costos operacionales y riesgos asociados a
trabajos en vias con trafico activo.

El avance de las tecnologias de vision por computador, computacion en la nube e inteligencia
artificial ha abierto nuevas posibilidades para automatizar procesos de inspeccion vial. No
obstante, gran parte de los desarrollos existentes se centran exclusivamente en el disefio y
evaluacion de modelos de deteccion, sin abordar aspectos fundamentales relacionados con la
integracion de servicios y arquitecturas escalables basadas en microservicios[2], el procesamiento
distribuido, la gestion de datos geoespaciales, la escalabilidad del sistema y la visualizacion
operacional de resultados. Esta brecha entre el desarrollo de modelos de inteligencia artificial y
su integracion en plataformas funcionales orientadas a entornos reales limita el impacto practico
de dichas soluciones en contextos de gestion de infraestructuras civiles.

En este contexto, el presente trabajo aborda el problema desde una perspectiva de ingenieria de
software aplicada a la ingenieria civil, priorizando la integracion, interoperabilidad y
escalabilidad del sistema por encima del desarrollo aislado de modelos de deteccion. Se presenta
LIAISON, una plataforma inteligente para la automatizacioén de inspecciones de pavimentos que
combina técnicas de aprendizaje profundo con una arquitectura modular basada en
microservicios, permitiendo automatizar el flujo completo de inspeccion desde la adquisicion de
datos hasta la visualizacion georreferenciada de resultados.

2 Arquitectura general de la plataforma

Esta seccion describe la arquitectura software desarrollada para dar soporte al flujo completo de
inspeccion vial automatizada. El disefio de la plataforma se articuld en torno a tres principios
fundamentales: escalabilidad, para permitir el procesamiento de grandes volimenes de datos en
entornos reales; interoperabilidad, para facilitar la integracion con sistemas externos de gestion
vial; y modularidad, para garantizar la mantenibilidad y extensibilidad del sistema a largo plazo.
Las subsecciones siguientes describen cada uno de los componentes que materializan estos
principios en la arquitectura implementada.

2.1 Arquitectura general del sistema

La arquitectura general de LIAISON se compone de cuatro capas principales —interfaz frontend,
servicios backend, motor de procesamiento de inteligencia artificial y sistema de almacenamiento
de datos— cada una con funciones especificas dentro del flujo automatizado de inspeccion vial.
La plataforma soporta la carga de secuencias de video geolocalizadas obtenidas mediante drones
o camaras instaladas en vehiculos, que son procesadas automaticamente por los servicios backend
encargados de coordinar tareas de extraccion de fotogramas, sincronizacion de datos GPS,
inferencia mediante modelos de inteligencia artificial y almacenamiento de resultados. E1 modulo
de procesamiento incorpora modelos de deteccion de objetos basados en YOLO para identificar
multiples tipos de defectos superficiales, cuyos resultados son posteriormente almacenados y
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visualizados mediante una interfaz web interactiva que permite consultar deterioros detectados,
métricas geométricas y localizacion geoespacial.
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Figura 1. Arquitectura general de la plataforma LIAISON
2.2 Frontend web y visualizacion

La plataforma incorpora una interfaz web desarrollada con tecnologias frontend modernas
orientadas a facilitar la interaccion entre los usuarios y el sistema de inspeccion automatizada,
permitiendo gestionar proyectos, cargar videos, monitorear el estado de procesamiento y
visualizar los resultados obtenidos por los modelos de inteligencia artificial. La interfaz fue
disefiada bajo criterios de accesibilidad y usabilidad, proporcionando herramientas para
navegacion geoespacial, consulta de defectos detectados y visualizacion de imagenes procesadas
sobre mapas interactivos, lo que permite identificar con precision la ubicacion espacial de cada
deterioro detectado en la infraestructura vial.

Antes de iniciar el procesamiento, el sistema permite configurar los hiperparametros que
controlan el comportamiento del flujo de andlisis. Los parametros configurables incluyen la
distancia en metros entre fotogramas extraidos del video, el intervalo de confianza minimo para
considerar una deteccion valida, los pesos relativos de cada tipo de defecto para el calculo del
indice de condicion del pavimento (PCI), el umbral de deteccion, el area minima de un defecto
para ser incluido en el analisis, y el modelo de vision artificial a utilizar durante el procesamiento.
Esta capacidad de configuracion permite adaptar el comportamiento del sistema a distintos
contextos de inspeccion sin necesidad de intervenir en el codigo, favoreciendo su uso en entornos
operacionales con requisitos variables. Adicionalmente, la plataforma permite filtrar resultados
segun tipo de defecto, nivel de severidad y ubicacion geografica, facilitando procesos de analisis
y priorizacion de mantenimiento.
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Figura 2. Interfaz web de visualizacion y gestion de inspecciones
2.3 Backend y gestion de servicios

El backend de la plataforma fue desarrollado utilizando una arquitectura basada en servicios
REST que actfia como nucleo de orquestacion del sistema, gestionando la autenticacion de
usuarios, el procesamiento de solicitudes, el almacenamiento de resultados y la ejecucion de las
tareas asociadas a la inspeccidon automatizada. Una funcion central de este mdodulo es la recepcion
y transmision de los hiperpardmetros de procesamiento configurados por el usuario en el frontend
—distancia entre fotogramas, umbral de confianza, pesos de defectos, umbral de deteccion,
tamafio minimo y modelo de IA seleccionado— hacia el contenedor de inteligencia artificial,
garantizando que cada proceso de inferencia se ejecute bajo las condiciones exactas definidas por
el operador para esa inspeccion concreta. Esta mediacion entre la configuracion del usuario y el
motor de procesamiento constituye uno de los flujos de integracion mas relevantes de la
arquitectura, ya que desacopla la capa de interaccion del usuario de la logica de ejecucion del
modelo.

La comunicacion entre servicios se realiza mediante intercambio de solicitudes HTTP y
procesamiento asincrono de tareas, lo que permite desacoplar las operaciones intensivas en
computo del flujo principal de interaccion con los usuarios y facilita la ejecucion paralela de
multiples procesos de inspeccion sin degradar la capacidad de respuesta del sistema. El
almacenamiento de informacion se realiza mediante una base de datos orientada a documentos,
permitiendo gestionar resultados de deteccion, metadatos geoespaciales e informacion asociada a
proyectos de inspeccion, con capacidad de integracion con servicios cloud para almacenamiento
y despliegue automatizado. Asimismo, el backend implementa mecanismos de gestion de estados
asociados al procesamiento de videos que permiten monitorear las etapas de extraccién de
fotogramas, inferencia, almacenamiento y generacion de resultados, mejorando la trazabilidad de
los procesos ejecutados y facilitando el seguimiento operativo de cada inspeccion. La separacion
modular de responsabilidades que caracteriza esta capa facilita ademas futuras extensiones
funcionales, la incorporacion de nuevos modelos de inteligencia artificial y la interoperabilidad
con plataformas externas de gestion vial, herramientas GIS y servicios de analisis de
infraestructura basados en datos.
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2.4 Infraestructura distribuida y despliegue basado en contenedores

La plataforma LIAISON fue disefada utilizando una arquitectura distribuida basada en
contenedores Docker[3], donde cada componente principal de la arquitectura —frontend,
backend, servicios de inteligencia artificial y procesamiento de datos— se ejecuta de forma
independiente dentro de entornos aislados. Esta estrategia permite encapsular las dependencias,
librerias y configuraciones especificas de cada servicio, garantizando consistencia entre entornos
de desarrollo, pruebas y produccion, y facilitando al mismo tiempo la escalabilidad del sistema,
la simplificacion de los procesos de despliegue y la mejora de la mantenibilidad global de la
plataforma. Los servicios de inferencia basados en inteligencia artificial pueden escalar
horizontalmente mediante multiples instancias ejecutandose en paralelo[4,5], lo que facilita el
procesamiento simultaneo de grandes volumenes de video y reduce los tiempos de respuesta,
mientras que la autonomia funcional de cada modulo permite actualizar, reiniciar o reemplazar
componentes especificos sin afectar el funcionamiento global del sistema, mejorando la tolerancia
a fallos y simplificando la integracion futura de nuevos servicios. El despliegue de la plataforma
se realiza sobre infraestructura cloud utilizando servicios de orquestacion de contenedores [6],
almacenamiento distribuido y monitoreo de recursos, lo que permite adaptar dinamicamente la
capacidad computacional seglin la demanda de procesamiento y favorece la implementacion de
sistemas de inspeccion vial a gran escala con un uso optimizado de recursos.

docker docker docker
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Figura 3. Arquitectura distribuida basada en contenedores Docker
2.5 Procesamiento de video y geolocalizacion

El procesamiento de informacion se inicia con la carga de secuencias de video geolocalizadas
capturadas durante recorridos de inspeccion vial, a partir de las cuales el sistema extrae
automaticamente fotogramas a los intervalos configurados por el usuario, reduciendo Ia
redundancia temporal y optimizando el procesamiento posterior mediante inteligencia artificial.
De forma paralela, la plataforma incorpora mecanismos de extraccion y sincronizacion de la
informaciéon GPS embebida en los videos, permitiendo asociar cada fotograma procesado con
coordenadas geograficas especificas y posibilitando asi la localizacidon espacial de los defectos
detectados y su visualizacion sobre mapas interactivos [7]. Antes de la inferencia, se aplican
ademas procesos de filtrado y validacion de imagenes orientados a descartar fotogramas borrosos,
redundantes o con baja calidad visual, etapas que contribuyen a mejorar la estabilidad del sistema
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y a optimizar el rendimiento de los modelos de deteccion en condiciones reales de operacion. La
sincronizacion temporal entre fotogramas y datos GPS permite generar recorridos
georreferenciados precisos por cada inspeccion, facilitando tanto la identificacion espacial de
deterioros como la construccion de historiales de evolucion del estado superficial de los
pavimentos a lo largo del tiempo. En conjunto, este flujo automatizado transforma grandes
volimenes de informacion visual sin procesar en datos estructurados y georreferenciados
directamente integrables con sistemas de gestion de pavimentos [8], eliminando la necesidad de
intervencion manual en las etapas intermedias del proceso y dejando abierta la posibilidad de
incorporar en el futuro fuentes de informacion adicionales como sensores inerciales, datos LIDAR
o sistemas de posicionamiento avanzados.

1) (2 (3 0 (5 0 (7
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Figura 4. Flujo automatizado de procesamiento de video y geolocalizacion
2.6 Stack tecnologico

La implementacion de la plataforma LIAISON se apoya en un conjunto de tecnologias
seleccionadas en funcion de su madurez, compatibilidad con arquitecturas basadas en
microservicios y adecuacion a los requisitos de cada capa del sistema.

El frontend fue desarrollado con Next.js, un framework basado en React que permite construir
interfaces web modernas con renderizado hibrido, enrutamiento integrado y optimizacion de
rendimiento en el cliente. Esta eleccion facilita tanto la gestion de proyectos y carga de videos
como la visualizacion interactiva de resultados georreferenciados sobre mapas.

El backend y la capa de orquestacion de servicios fueron implementados con Node.js, un entorno
de ejecucion JavaScript orientado a eventos que resulta especialmente adecuado para gestionar
multiples solicitudes concurrentes y coordinar la comunicacion asincrona entre el frontend, el
motor de inteligencia artificial y la base de datos mediante una API REST.

El médulo de procesamiento de inteligencia artificial fue desarrollado en Python, aprovechando
su ecosistema de librerias especializadas en vision por computador y aprendizaje profundo. Este
contenedor es el responsable de ejecutar los modelos de deteccion basados en YOLO [9], realizar
la segmentacion de fisuras, calcular métricas geométricas y estimar el indice de condicion del
pavimento (PCI).

El almacenamiento de informacion se gestiona mediante MongoDB, una base de datos orientada
a documentos que permite persistir de forma flexible los resultados de deteccion, los metadatos
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geoespaciales asociados a cada fotograma y la informacion de configuracion de cada inspeccion,
sin imponer esquemas rigidos que dificulten la evolucion del modelo de datos.

Finalmente, todos los servicios descritos se encapsulan en contenedores Docker independientes
[3], garantizando la portabilidad entre entornos, la reproducibilidad de los despliegues y la
capacidad de escalar cada componente de forma auténoma segun la demanda operacional.

3 Procesamiento inteligente de defectos

La deteccion automatica de defectos se realiza mediante modelos de deteccion de objetos basados
en la arquitectura YOLO (You Only Look Once) [9,10], ampliamente utilizada en aplicaciones
de vision por computador orientadas a procesamiento en tiempo real. El modelo fue entrenado
para identificar multiples tipos de deterioros superficiales presentes en pavimentos asfalticos,
incluyendo fisuras, baches, roderas, desgaste superficial y parches, procesando automaticamente
los fotogramas extraidos desde las secuencias de video y generando predicciones asociadas a
localizacion, categoria y nivel de confianza de cada defecto detectado. Las detecciones son
posteriormente asociadas a las coordenadas geograficas obtenidas durante el proceso de
geolocalizacion, permitiendo localizar espacialmente cada deterioro identificado dentro del
recorrido de inspeccion.

Con el objetivo de mejorar la robustez del modelo frente a condiciones reales de operacion, se
incorporaron técnicas de aumento de datos [11,12] durante el entrenamiento, incluyendo
transformaciones geométricas, variaciones de iluminacion y modificaciones de escala. Estas
estrategias permitieron mejorar la capacidad de generalizacion del sistema frente a la
heterogeneidad de escenarios presentes en inspecciones viales reales, donde factores como
cambios de iluminacidn, variaciones en la calidad del pavimento o diferencias en la altura de
captura pueden afectar significativamente el rendimiento de los modelos [1]. La integracion del
modulo de deteccion dentro de la arquitectura distribuida de la plataforma permite ademas
ejecutar inferencias de manera paralela sobre multiples fotogramas, facilitando el procesamiento
escalable de grandes volumenes de informacion.

Figura 5. Ejemplo de deteccion automatica de defectos mediante modelos YOLO
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3.2 Clasificacion y cuantificacién geométrica de deterioros

Ademas de identificar la presencia de defectos superficiales, la plataforma incorpora mecanismos
de cuantificacion geométrica orientados a caracterizar dimensionalmente el deterioro detectado,
obteniendo métricas asociadas a longitud, ancho y area afectada en las fisuras [13] presentes en
el pavimento. Este proceso se realiza mediante técnicas de procesamiento morfologico aplicadas
sobre las regiones detectadas por los modelos de inteligencia artificial: a partir de la segmentacion
de las fisuras, el sistema ejecuta procesos de esqueletizacion y analisis geométrico [14] que
permiten estimar dimensiones relevantes para la evaluacion de severidad y la toma de decisiones
en materia de mantenimiento vial.

La integracion entre deteccion automatica y cuantificacion geométrica representa uno de los
principales aportes funcionales de la plataforma, ya que permite transformar resultados visuales
en informacion cuantificable directamente utilizable en procesos de evaluacion técnica y
priorizacion de intervenciones. Toda la informacién calculada es almacenada junto con los
resultados de deteccion y las coordenadas geograficas asociadas, posibilitando consultas
posteriores, visualizacion georreferenciada en mapas y generacion de reportes estructurados
vinculados a cada inspeccion realizada.

4 Resultados experimentales

La plataforma LIAISON fue evaluada considerando tanto el desempefio de los modelos de
inteligencia artificial integrados como el comportamiento general del sistema bajo escenarios
reales de procesamiento de inspecciones viales. Las pruebas realizadas permitieron validar la
integracion entre los distintos modulos de la arquitectura —procesamiento distribuido,
geolocalizacion, almacenamiento y visualizacion de resultados— asi como la estabilidad del
sistema bajo condiciones de carga continua, empleando para ello secuencias de video reales
obtenidas durante recorridos de inspeccion vial.

4.1 Entorno de implementacion

La plataforma fue desplegada sobre infraestructura cloud basada en contenedores Docker y
servicios distribuidos, ejecutando cada médulo del sistema de forma independiente: frontend web,
backend API, servicios de procesamiento de inteligencia artificial y almacenamiento de datos. El
procesamiento de inferencias se realizd utilizando instancias con aceleracion GPU, lo que
permitiod ejecutar los modelos de deteccion en paralelo sobre multiples fotogramas extraidos desde
las secuencias de video geolocalizadas, mientras que la arquitectura basada en microservicios
posibilitd distribuir dindmicamente las cargas de trabajo entre los distintos contenedores de
procesamiento segiin la demanda operacional.
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Figura 6. Plataforma LIAISON desplegada en entorno de procesamiento distribuido
4.2 Rendimiento del sistema

Las pruebas realizadas confirmaron que el disefio distribuido se comport6é de forma estable bajo
carga continua. El tiempo medio de procesamiento por fotograma se mantuvo consistente a lo
largo de las sesiones de prueba, y el escalado horizontal de los servicios de inferencia respondid
correctamente a los picos de demanda sin interrupciones en el resto de la plataforma. A lo largo
de las evaluaciones, la plataforma mostr6é estabilidad durante el procesamiento continuo de
multiples secuencias de video, manteniendo una comunicacion consistente entre los servicios
backend, los modulos de inteligencia artificial y los sistemas de almacenamiento, y respondiendo
adecuadamente a los incrementos de carga mediante escalado horizontal de los servicios de
inferencia. El enfoque basado en microservicios facilité ademas la autonomia operativa de cada
componente, permitiendo reiniciar o actualizar modulos especificos sin interrumpir el
funcionamiento global de la plataforma, una caracteristica especialmente relevante en escenarios
de despliegue continuo y procesamiento masivo de informacion vial.

4.3 Visualizacion y explotacion de resultados

La interfaz de visualizacion demostro ser funcional para la explotacion operativa de los resultados
de inspeccion. Durante las pruebas, se comprobd que los defectos detectados quedaban
correctamente georreferenciados y eran accesibles mediante filtros por tipo, severidad y tramo, lo
que facilito la identificacion de zonas prioritarias de intervencion sin necesidad de procesamiento
manual adicional. La integracidén entre el procesamiento automatizado y las herramientas de
visualizacion facilita la generacion de reportes, la realizacion de consultas geoespaciales y el
apoyo a procesos de priorizacion de mantenimiento, centralizando en un Unico entorno software
toda la informaciéon que en enfoques tradicionales se encuentra dispersa entre distintas
herramientas y procedimientos manuales. Esta centralizacion representa una ventaja operacional
significativa, ya que reduce la friccion entre las fases de adquisicion, analisis y toma de decisiones
en la gestion de infraestructuras viales.
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Figura 7. Visualizacion georreferenciada de defectos detectados en la plataforma
5 Discusion

Los resultados obtenidos demuestran que la adopcion de principios de ingenieria de software —
desacoplamiento, escalabilidad horizontal y autonomia de componentes— resulta tan
determinante como la calidad del modelo de deteccion para que una plataforma de este tipo opere
de forma fiable en entornos reales. Los resultados refuerzan la tesis de que la escalabilidad y la
integracion de servicios son condicionantes tan criticos como la precision del modelo para el
despliegue real de plataformas de inspeccidon automatizada, un aspecto que la literatura existente
aborda de forma incompleta [2,4,5].

La incorporacion de métricas geométricas asociadas a fisuras representa un avance relevante
respecto a sistemas que Unicamente realizan identificacion visual de deterioros [15], ya que
permite transformar los resultados del modelo en informacion cuantificable directamente
aplicable a procesos de evaluacion técnica. En este sentido, los resultados experimentales
muestran que la calidad y consistencia del conjunto de datos de entrenamiento influyen
significativamente en el desempefio del sistema[9,10] el proceso de refinamiento y consolidacion
de las categorias de defectos durante el entrenamiento resultdé determinante para mejorar la
estabilidad del modelo y reducir las ambigiiedades entre clases, lo que subraya la importancia de
una gestion rigurosa de los datos dentro del ciclo de desarrollo de este tipo de plataformas.

Desde una perspectiva de ingenieria de software aplicada a la ingenieria civil, el trabajo demuestra
que el valor de estas soluciones no reside unicamente en la precision de los modelos de deteccion,
sino en la capacidad de integrarlos dentro de sistemas funcionales completos, capaces de operar
en entornos reales de infraestructura vial con criterios de escalabilidad, trazabilidad y usabilidad.
La arquitectura desarrollada facilita ademas futuras extensiones funcionales, la incorporacion de
nuevos modelos de procesamiento y la adaptacion de la plataforma a distintos escenarios de
inspeccion automatizada, consoliddndola como una base técnica solida para el desarrollo de
soluciones de gestion vial inteligente basadas en datos.

IC2 Santander, 1 al 5 de junio de 2026 10



' ‘ INNOVATION INDUSTRY PAIS INVITADO
CONSTRUCTION CONGRESS c
‘ SANTANDER / 1 - 5 JUNE 2026 HI LE
A\

6 Conclusiones

En este trabajo se presentd LIAISON, una plataforma inteligente para la automatizacion de
inspecciones viales que integra técnicas de aprendizaje profundo, procesamiento geoespacial y
una arquitectura software basada en microservicios. La solucion desarrollada permite automatizar
el flujo completo de inspeccion de pavimentos, desde la carga y procesamiento de secuencias de
video geolocalizadas hasta la deteccion, cuantificacion y visualizacion de defectos superficiales
a través de una interfaz web interactiva con parametros de procesamiento configurables por el
usuario.

La arquitectura distribuida implementada mediante contenedores Docker permitio desacoplar los
servicios de procesamiento, mejorar la escalabilidad del sistema y facilitar el despliegue de la
plataforma sobre infraestructura cloud, mientras que la integracion de modelos basados en YOLO
posibilitd ejecutar tareas de deteccion multiclase bajo condiciones reales de operacion con un
comportamiento robusto y estable. En conjunto, los resultados obtenidos demuestran la viabilidad
de aplicar principios de ingenieria de software al desarrollo de plataformas inteligentes orientadas
a la gestion de infraestructuras civiles, y ponen de manifiesto que la combinacion entre
procesamiento distribuido, inteligencia artificial y visualizacion geoespacial permite generar
soluciones escalables capaces de apoyar procesos de mantenimiento vial basados en datos.

Como trabajo futuro, se plantea incorporar técnicas de segmentacion semantica, analisis
predictivo del deterioro y generacion automatizada de indicadores de condicion de pavimento,
ademas de fortalecer la integracion de la plataforma con sistemas de gestion vial y herramientas
de planificacion de mantenimiento, con el objetivo de consolidar LIAISON como una solucion
de referencia en el ambito de la inspeccion vial inteligente.
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