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Climate change is increasing the frequency and intensity of extreme weather events, threatening the quality 
of life and health of people in urban environments. Among the main effects are flooding caused by torrential 
rains and rising temperatures due to the urban heat island effect. In this context, pervious concrete pavements 
can be a solution to address both challenges. Their high permeability minimizes surface runoff, while their 
evaporative cooling capacity reduces urban temperatures. Additionally, they offer added benefits such as 
groundwater recharge, improved road safety, and reduced energy consumption in adjacent buildings. 
However, the use of pervious concrete in pavements remains limited due to the lack of models to predict its 
mechanical strength and permeability. To address this issue, this study developed an optimized neural 
network-based model capable of accurately predicting both properties (R² = 0.97 and 0.98) based on the mix 
design materials. The results provide an efficient tool for designing pavements that foster more resilient and 
sustainable urban environments. 
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El cambio climático está incrementando la frecuencia e intensidad de fenómenos meteorológicos extremos, 
amenazando la calidad de vida y la salud de las personas en los entornos urbanos. Entre los principales 
efectos destacan las inundaciones por lluvias torrenciales y el aumento de temperaturas debido al efecto isla 
de calor. En este escenario, los pavimentos de hormigón poroso pueden ser una solución que ayude a 
abordar ambos desafíos. Su alta permeabilidad minimiza las escorrentías superficiales, mientras que su 
capacidad de enfriamiento mediante evaporación disminuye las temperaturas urbanas. Además, ofrecen 
beneficios adicionales como la recarga de acuíferos, la mejora de la seguridad vial y la reducción del consumo 
energético de los edificios colindantes. No obstante, el uso del hormigón poroso todavía es limitado en 
pavimentos debido a la falta de modelos para predecir su resistencia mecánica y permeabilidad. Para dar 
respuesta a ello, en este trabajo se ha desarrollado un modelo optimizado basado en redes neuronales capaz 
de predecir ambas propiedades con elevada precisión (R² = 0,97 y 0,98) a partir de los materiales de la 
dosificación. Los resultados proporcionan una herramienta eficiente para diseñar pavimentos que promuevan 
un entorno urbano más resiliente y sostenible. 

Palabras claves: Hormigón poroso; Cambio climático; Escorrentía; Islas de calor; Redes neuronales 
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1. Introducción

En los últimos años, los pavimentos de hormigón permeable (Pervious Concrete, PC) han 
ganado una atención creciente como una solución sostenible frente a los desafíos del 
desarrollo urbano acelerado (Adresi et al., 2023). Estos pavimentos permiten reducir 
eficazmente la acumulación de agua en superficie y mitigar los riesgos de inundaciones 
urbanas (Qin et al., 2018; Sappa et al., 2019), al mismo tiempo que favorecen la recarga de 
acuíferos gracias a su elevada permeabilidad (Kayhanian et al., 2019). Además, el color claro 
del hormigón contribuye a la reducción de la absorción de calor solar, atenuando así el efecto 
de isla de calor urbana (Adresi et al., 2024; Chen et al., 2019; Coseo & Larsen, 2015; Ibrahim 
et al., 2018; Lu et al., 2023). 
Con el avance de las herramientas computacionales, el aprendizaje automático —y en 
particular las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés)— ha demostrado 
un gran potencial para abordar problemas complejos en la ingeniería civil, tales como la 
predicción de propiedades mecánicas y funcionales de materiales de construcción (Ikumi et 
al., 2021; Wu et al., 2024). A diferencia de los métodos tradicionales de diseño basados en 
prueba y error, los modelos ANN permiten procesar grandes volúmenes de datos 
experimentales y reconocer patrones no lineales, facilitando así la toma de decisiones más 
precisas y eficientes en el diseño de mezclas de hormigón permeable. 
En este trabajo muestra el desarrollo de un modelo ANN para predecir la permeabilidad y la 
resistencia a compresión del hormigón poroso (PC). Para ello, se compiló una base de datos 
consistente en 271 dosificaciones de PC, con un total de 3.252 de datos experimentales. Con 
estos datos, se evaluaron 22.246 configuraciones de ANN mediante validación cruzada de 
Monte Carlo durante 20 iteraciones y con 4 algoritmos de entrenamiento diferentes, dando 
lugar a 1.779.680 ANN entrenadas. Como resultado, se obtuvo un modelo optimizado que 
incorpora múltiples parámetros de diseño de dosificaciones y predice con alta precisión la 
permeabilidad (R² = 0,97) y la resistencia a compresión (R² = 0,98). Finalmente, los análisis 
de sensibilidad confirmaron que el comportamiento del modelo está alineado con los principios 
teóricos establecidos del PC. 

2. Revisión de la Literatura

El hormigón poroso se ha consolidado como una solución eficaz frente a los desafíos del 
desarrollo urbano, destacando por su capacidad para reducir el escurrimiento superficial y 
facilitar la recarga de acuíferos (Adab & Abbasi, 2024; Adams et al., 2004; Azad et al., 2024; 
de Sales Braga et al., 2022; Stephen et al., 2023). Sus propiedades clave —la permeabilidad 
y la resistencia a compresión— dependen de factores como la relación agua/cemento, el 
tamaño del agregado y la porosidad del sistema (Akkaya & Çağatay, 2021; Anwar et al., 2022; 
Boakye & Khorami, 2023). 
En este contexto, las redes neuronales artificiales (ANN) han emergido como herramientas 
prometedoras para modelar comportamientos complejos del hormigón, mostrando buenos 
resultados en la predicción de resistencia y otras propiedades mecánicas (Ikumi et al., 2021; 
Wu et al., 2024). 
Aunque diversos estudios han demostrado el potencial de las redes neuronales artificiales en 
la predicción de propiedades del hormigón poroso, en muchos casos los enfoques utilizados 
no exploran de forma sistemática una gran variedad de configuraciones de red ni aplican 
métodos estadísticos rigurosos de validación cruzada. En este sentido, persiste la necesidad 
de modelos que no solo sean precisos, sino también robustos y generalizables. Este estudio 
responde a esa necesidad mediante la implementación de un modelo optimizado que 
incorpora múltiples parámetros de entrada y valida su rendimiento mediante técnicas de 
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validación cruzada como Monte Carlo, con el fin de ofrecer una herramienta predictiva fiable 
para el diseño eficiente de pavimentos de hormigón poroso. 

3. Recopilación de Datos 

Para la selección del conjunto de datos, se realizó una búsqueda sistemática utilizando las 
bases de datos ScienceDirect y Scopus. La búsqueda se centró en artículos que contenían 
información detallada sobre el diseño de las dosificaciones, las propiedades hidráulicas 
(permeabilidad y porosidad) y las propiedades mecánicas (resistencia a compresión). Se 
excluyeron los artículos con información limitada, ya que era imperativo que los trabajos 
identificados proporcionasen información explícita para entrenar el modelo propuesto. 
El conjunto de datos recogido estaba compuesto por 271 dosificaciones y 3.252 datos 
experimentales procedentes de diversos estudios (Nguyen et al., 2014; Barnhouse & Srubar, 
2016; Elango & Revathi, 2017; Sandoval et al., 2017; Sandoval et al., 2019a; Sandoval et al., 
2019a; Debnath & Sarkar, 2020; Martins et al., 2020; Pieralisi et al., 2020; Wang et al., 2020; 
Lo et al., 2021; Mehrabi et al., 2021; Muthukumar et al., 2021; Pieralisi et al., 2021; Wu et al., 
2022; Lima et al., 2022). 
La base de datos recoge una gran variedad de dosificaciones de hormigón, abarcando 
diversos rangos de contenido de cemento (Cc), contenido de árido grueso (CAg), diámetro 
mínimo (Ag. Dmin) y máximo (Ag. Dmax) del árido grueso, tipo de árido grueso (Agtype), contenido 
de arena (Cs), relación agua/cemento (a/c), contenido de adiciones (CAd), contenido de 
aditivos (Cadt), porosidad (P), permeabilidad (k) y resistencia a compresión (fc). 

4. Metodología y optimización de la ANN 

Esta sección presenta la metodología utilizada para la obtención de la red neuronal artificial 
(ANN) optimizada para predecir la permeabilidad (k) y la resistencia a compresión (fc) del 
hormigón poroso. Para ello, se utilizó una ANN del tipo perceptrón multicapa (MLP), 
implementada por completo en el software MATLAB (R-2023b). Desde el enfoque teórico de 
la estadística y el aprendizaje automático, la metodología también permite identificar la 
influencia relativa de cada parámetro de entrada en las variables de salida, lo que aporta una 
comprensión más profunda del comportamiento del material. 
Se evaluaron arquitecturas MLP con una y dos capas ocultas, con el propósito de equilibrar 
la complejidad del modelo y la eficiencia computacional. La selección de estas profundidades 
se fundamenta en su capacidad demostrada para capturar relaciones no lineales complejas 
en los datos sin incurrir en sobreajuste. Como se muestra en la Figura 1, el número de 
variables de entrada en la capa de entrada varía progresivamente de 1 a 10 (ℝ1:10), incluyendo 
cemento, relación a/c, entre otras. En la capa oculta, se consideraron arquitecturas de una o 
dos capas; la primera capa oculta varía de 1 a 10 neuronas (ℝ1:10) y la segunda de 0 a 10 
(ℝ0:10), sin superar la cantidad de la primera. Cuando la segunda capa tiene 0 neuronas, el 
modelo se considera de una sola capa oculta. Las neuronas emplean la función de 
transferencia sigmoidal tangencial (Tansig), tal como se muestra en la Ecuación (1). 
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Figura 1: Arquitectura de la red neuronal artificial (ANN) con todas las características de 

entrada. 

 
 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔 =

2

1 + 𝑒−2𝑖
− 1 (1) 

La validación de cada configuración de red se llevó a cabo mediante validación cruzada de 
Monte Carlo (MCCV), con el fin de abordar la limitada cantidad de datos disponibles y reducir 
la varianza en la estimación del rendimiento del modelo. En total, se generaron 20 particiones 
k-fold (k-max = 20), utilizando el 80% de los datos para el entrenamiento y el 20% restante 
para la validación. La Figura 1 ilustra la distribución aleatoria de los datos de entrenamiento y 
prueba en cada iteración del proceso de validación cruzada de Monte Carlo. 

Figure 2: Distribución de la validación cruzada K-fold. 

 
El procedimiento k-fold divide aleatoriamente el conjunto de datos original en "k" particiones, 
denominadas "folds". En cada iteración, se emplea una partición para la validación y las 
restantes para el entrenamiento, lo que garantiza que los conjuntos de entrenamiento y prueba 
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sean distintos en cada ciclo. Este enfoque reduce la aleatoriedad derivada de la selección de 
un único conjunto de prueba y contribuye a una evaluación más robusta y confiable del 
rendimiento del modelo. Finalmente, los resultados obtenidos en cada iteración se promedian 
para generar una estimación global del desempeño del modelo. 
Además, se evaluaron cuatro algoritmos de entrenamiento para los modelos ANN en cada 
iteración del proceso de validación cruzada: propagación hacia atrás resiliente (trainrp), 
algoritmo de Levenberg-Marquardt (trainlm), regularización bayesiana (trainbr) y gradiente 
conjugado escalado (trainscg). Considerando un total de 22.246 configuraciones de red, 20 
particiones (folds) y los cuatro algoritmos de entrenamiento, se llevaron a cabo 1.779.680 
iteraciones de entrenamiento. El desempeño de cada modelo entrenado fue evaluado 
utilizando el coeficiente de determinación R² como métrica de ajuste. 

5. Resultados 

La Figura 3 presenta los valores de R² entre las estimaciones de los modelos y los valores 
reales utilizando los cuatro algoritmos de entrenamiento: “trainrp” (a), “trainlm” (b), “trainbr” (c) 
y “trainscg” (d). Los puntos naranjas corresponden a las configuraciones de ANN con una 
capa oculta, mientras que los de color negro están asociados a dos capas ocultas. 

Figura 3: Valores promedio de R² correspondientes a diferentes cantidades de características 
de entrada: (a) trainrp, (b) trainlm, (c) trainbr, (d) trainscg. 

 
Al analizar los resultados se identifican áreas con diferentes densidades de distribución de los 
valores R². Especialmente, cabe destacar aquellas áreas donde la densidad de puntos es 
mayor, que se produce, en general, cuando las configuraciones de los modelos se ajustan 
con mayor precisión a los datos.  
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Los resultados de los cuatro algoritmos de entrenamiento se muestran aquí únicamente para 
su comparación, ya que previamente se determinó que la mejor opción era entrenar con el 
algoritmo trainrp. Al comparar los valores promedio de R² en los dos casos con trainrp, el valor 
promedio de R² con dos capas ocultas (0.738) es ligeramente superior al de una capa oculta 
(0.719). Estos resultados indican que el aumento del número de capas ocultas tiene poco 
efecto en el rendimiento del modelo (Wu, 2024). 
Para evaluar el rendimiento del modelo en función del número de variables de entrada, se 
presentan en la Figura 4 los valores promedio de R² para diferentes números de parámetros 
de entrada. En la subfigura (a), al utilizar el algoritmo de entrenamiento trainrp, se observa un 
incremento progresivo en el valor promedio de R² a medida que aumenta el número de 
variables, lo que sugiere una mejora en el ajuste del modelo a los datos conforme se 
incrementa el número de parámetros de entrada.  
Los resultados indican que, en este caso, la adición de variables contribuye positivamente al 
desempeño del modelo, alcanzando un valor máximo de R² de 0.775 cuando se utilizan 10 
variables. Por otro lado, los resultados obtenidos con los otros tres algoritmos de 
entrenamiento fueron ligeramente inferiores en comparación con trainrp. En particular, el 
algoritmo trainlm (subfigura (b)) presentó signos evidentes de sobreajuste y una tendencia 
decreciente en el rendimiento. En conclusión, cuando el modelo ANN incorpora 10 parámetros 
de entrada, es capaz de capturar de manera más efectiva los patrones y correlaciones 
subyacentes en los datos, lo que conduce a predicciones más precisas. 

Figura 4: Comparación con diferente número de capas ocultas: (a) trainrp, (b) trainlm, (c) 
trainbr, (d) trainscg. 
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Por otro lado, la Figura 5 muestra la distribución de los valores de R2 de los modelos 
entrenados en función de si estos incluyen (“with”, en azul) o no (“without”, en naranja) un 
determinado parámetro de entrada en su arquitectura. Con ello, es posible evaluar, en 
términos globales, el impacto individual de cada parámetro sobre la precisión de los modelos 
de ANN estudiados. La variable que tiende a generar una mayor variación de la precisión al 
tenerse en cuenta en los modelos es la porosidad, seguido por el tipo de agregado grueso.  

 

Figura 5: Efectos de los parámetros de entrada en los modelos ANN (trainrp). 

 

6. Modelo Final  

En la Figura 6 se presenta la estructura de la ANN multicapa optimizada, la cual consta de 10 
parámetros de entrada relacionados con los materiales y la dosificación del hormigón poroso, 
2 ocultas (la primera con 10 neuronas y la segunda con 6) y la permeabilidad y la resistencia 
compresión como parámetros de salida.  

Figura 6: Predicción comparada con los valores reales (R² = 0.9755). 
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Por otro lado, las Figuras 7.a y b muestran, respectivamente, la precisión en la estimación de 
la permeabilidad y la resistencia a compresión la obtenida al entrenar la arquitectura de la 
ANN optimizada empleando la totalidad de la base de datos. En ambos casos, los valores de 
R² fueron muy próximos a 1,0, mostrando así una alta precisión de ajuste del modelo para 
ambas variables.   

Figura 7: Precisión de la ANN optimizada. 

 

7. Discusión 

Los resultados obtenidos confirman el potencial de las redes neuronales multicapa para 
predecir con alta precisión las propiedades clave del hormigón poroso, superando las 
limitaciones de los métodos tradicionales de diseño basados en prueba y error. La alta 
precisión observada en la etapa de validación sugiere que el modelo puede ser una 
herramienta valiosa para ingenieros y diseñadores, permitiendo optimizar mezclas sin 
necesidad de realizar extensas campañas experimentales. 
No obstante, puesto que el entrenamiento de los modelos se ha basado en datos de 16 
estudios, su aplicación puede ser limitada, ya que en la práctica pueden darse casos de 
hormigones porosos con dosificaciones o materiales fuera del rango de los estudiados. En 
consecuencia, se recomienda que investigaciones futuras amplíen el rango de los datos de 
entrenamiento para extender la aplicabilidad de este tipo de modelos.  

8. Conclusiones 

En conclusión, este estudio muestra un caso de éxito de la aplicación de redes neuronales 
multicapa para predecir la permeabilidad y la resistencia a compresión del hormigón poroso. 
Gracias a ello, se da una respuesta a las limitaciones de los métodos de diseño actuales, los 
cuales se basan en prueba y error y requieren de la realización de campañas experimentales 
que tienen un consumo significativo de recursos y tiempo.  
Este trabajo ha desarrollado un modelo optimizado de red neuronal multicapa que predice con 
alta precisión ambas propiedades clave del hormigón poroso, alcanzando coeficientes de 
determinación (R²) superiores a 0,97. De este modo, se ofrece una herramienta eficiente y 
precisa como alternativa a los enfoques tradicionales de diseño, permitiendo reducir 
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considerablemente el tiempo y los recursos necesarios para caracterizar nuevas 
dosificaciones. 
Además del desempeño predictivo alcanzado, este estudio pone de manifiesto el valor de 
enfoques basados en inteligencia artificial para modernizar procesos de diseño en la 
ingeniería civil. La estructura del modelo desarrollado permite adaptarlo fácilmente a nuevas 
bases de datos, lo que abre posibilidades para su actualización continua en función de 
avances experimentales o contextos regionales específicos. Asimismo, los resultados 
obtenidos refuerzan la viabilidad de aplicar metodologías similares en otros materiales 
porosos o soluciones de infraestructura sostenible, contribuyendo así al desarrollo de 
herramientas digitales orientadas a una construcción más eficiente y resiliente. 
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Utilización de inteligencia artificial generativa 

Durante la elaboración del presente trabajo, se ha recurrido al uso de ChatGPT únicamente 
para la revisión ortográfica y gramatical del texto. No se ha hecho uso de esta ni de ninguna 
otra herramienta de inteligencia artificial para actividades vinculadas al planteamiento, 
desarrollo, análisis o contenido de la investigación. 
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