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Resumen 

 

El presente trabajo de grado propone una metodología innovadora para la determinación 

de la calidad del cemento mediante la combinación de espectroscopía óptica y técnicas de 

aprendizaje automático. El estudio surge como respuesta a los recientes colapsos 

estructurales ocurridos en Colombia, los cuales evidenciaron la necesidad de fortalecer los 

mecanismos de control y evaluación de los materiales empleados en la construcción. El 

objetivo principal fue diseñar y validar un instrumento óptico capaz de identificar, a partir 

del análisis de modos vibracionales inelásticos y reconocimiento de imágenes, las 

diferencias entre cementos de alta y baja calidad. Para ello, se desarrolló un dispositivo que 

emplea un láser de 405 nm y un conjunto de filtros ópticos para capturar la dispersión 

Raman asociada a las fases minerales del cemento. Posteriormente, las imágenes obtenidas 

fueron procesadas mediante una red neuronal convolucional (CNN) implementada con 

MobileNetV2 y TensorFlow, logrando una precisión del 98% en la clasificación de 

muestras. Los resultados demuestran el potencial de esta técnica como herramienta de 

control de calidad en el sector de la construcción, ofreciendo una alternativa económica, 

rápida y confiable para la detección de materiales deficientes. 

 

 

Palabras clave 

(espectroscopía óptica, aprendizaje automático, red neuronal convolucional, control de 

calidad, cemento). 
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1. Introducción 

     El cemento es uno de los materiales más utilizados en la industria de la 

construcción, y su calidad influye directamente en la resistencia, durabilidad y estabilidad 

de las estructuras. Sin embargo, diversos eventos ocurridos en Colombia, como el 

colapso del edificio Space en Medellín y el puente Chirajara en Guayabetal, han 

evidenciado que las fallas en los materiales pueden generar consecuencias fatales, 

poniendo en cuestionamiento los mecanismos actuales de control de calidad [1], [2]. 

Tradicionalmente, la evaluación del cemento se realiza mediante ensayos destructivos 

en laboratorio, los cuales implican altos costos, tiempos prolongados de análisis y 

limitaciones para su aplicación en campo. Estas restricciones han motivado la búsqueda 

de nuevas metodologías que permitan realizar evaluaciones rápidas, confiables y no 

destructivas [3]. 

En este contexto, la espectroscopía óptica se ha posicionado como una técnica 

prometedora para el análisis de materiales, ya que permite obtener información sobre la 

estructura molecular mediante la interacción de la radiación electromagnética con el 

material [4]. En particular, la dispersión inelástica de la luz proporciona firmas 

espectrales asociadas a las vibraciones moleculares, lo que permite identificar diferencias 

en la composición y calidad del cemento [5]. 

Debido a la complejidad de estas señales, se ha integrado el uso de técnicas de 

aprendizaje automático, especialmente redes neuronales convolucionales (CNN), las 

cuales han demostrado alta eficiencia en la clasificación de imágenes espectrales en 

diversos campos científicos [6], [7]. Estas herramientas permiten automatizar el análisis 



9  

de datos y mejorar la precisión en la identificación de patrones asociados a materiales de 

distinta calidad. 

En este trabajo se propone el desarrollo de un sistema que combina espectroscopía 

óptica con aprendizaje automático para la determinación de la calidad del cemento, 

utilizando imágenes obtenidas a partir de dispersión inelástica y procesadas mediante una 

arquitectura CNN. Este enfoque busca ofrecer una alternativa innovadora, rápida y no 

destructiva para el control de calidad en la industria de la construcción [8]. 
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2. Marco Teórico o de Referencia 

 

 2.1 Integración de métodos ópticos y redes neuronales convolucionales (CNN). 

La combinación de técnicas ópticas con modelos de aprendizaje automático ha       

permitido avances significativos en el análisis no destructivo de materiales. La 

espectroscopía óptica, en particular la espectroscopía Raman, se basa en la interacción 

entre la radiación electromagnética y las vibraciones moleculares, generando señales que 

contienen información sobre la composición química y la estructura del material [4], [5]. 

 

Por su parte, las redes neuronales convolucionales (CNN) son modelos de 

aprendizaje profundo diseñados para el procesamiento de imágenes, capaces de extraer 

automáticamente características relevantes sin intervención manual [6]. Estas redes han 

sido ampliamente utilizadas en el análisis de datos espectroscópicos, permitiendo la 

clasificación de materiales con alta precisión [7]. 

La integración de ambas técnicas ha demostrado ser una estrategia efectiva para el 

control de calidad, ya que combina la precisión física de la espectroscopía con la 

capacidad de reconocimiento de patrones del aprendizaje automático [8]. 

 

2.2 Dispersión inelástica como señal distintiva del material 

La dispersión inelástica de la luz ocurre cuando un fotón interactúa con un 

material y experimenta un cambio en su energía debido a la excitación de vibraciones 

moleculares. Este fenómeno da lugar a un espectro característico conocido como espectro 

Raman, el cual actúa como una huella digital del material [5]. 
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En el caso del cemento, la dispersión inelástica permite identificar fases minerales 

como la alita (C₃S), la belita (C₂S) y el gel de silicato de calcio hidratado (C–S–H), las 

cuales están directamente relacionadas con sus propiedades mecánicas [8]. 

Estas señales pueden representarse como imágenes espectrales que contienen 

información espacial y de intensidad, lo que las hace adecuadas para su análisis mediante 

técnicas de aprendizaje automático [7]. 

 

2.3 Vibraciones del C–S–H como indicador de Calidad 

El silicato de calcio hidratado (C–S–H) es el principal responsable de la 

resistencia mecánica del cemento. Sus propiedades pueden ser estudiadas mediante 

espectroscopía óptica, ya que presenta modos vibracionales característicos asociados a 

enlaces Si–O [5]. 

El análisis de estas vibraciones permite evaluar el grado de hidratación y la 

calidad del material, identificando variaciones en las bandas espectrales. Cuando estos 

datos se procesan mediante modelos CNN, es posible automatizar la clasificación del 

cemento según su calidad [8]. 

Este enfoque permite desarrollar sistemas de monitoreo más eficientes, 

reduciendo tiempos de análisis y mejorando la confiabilidad en los procesos de control de 

calidad. 
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3. Planteamiento del problema. 

En Colombia, la industria de la construcción ha enfrentado serios cuestionamientos 

debido a fallas estructurales que han ocasionado pérdidas humanas y económicas 

considerables. Casos emblemáticos como el colapso del edificio Space en Medellín y el 

puente de Chirajara en Guayabetal revelaron la existencia de deficiencias en la supervisión 

técnica y en el control de calidad de los materiales empleados, según Caicedo et al. (2019) 

[2]. En muchas ocasiones, los procesos de verificación se basan en métodos tradicionales 

que requieren laboratorios especializados, altos costos y largos tiempos de análisis, lo cual 

dificulta la inspección en sitio. Frente a este panorama, surge la necesidad de desarrollar 

herramientas tecnológicas que permitan realizar un control de calidad rápido y confiable, 

capaces de identificar materiales de baja calidad antes de su uso en estructuras civiles. La 

aplicación de la espectroscopía óptica y el aprendizaje automático representa una 

alternativa viable, ya que permite analizar las características químicas y físicas del cemento 

a través de sus firmas ópticas y entrenar modelos capaces de reconocer patrones asociados 

a mezclas de diferente calidad. Este proyecto pretende contribuir al fortalecimiento de los 

procesos de control y vigilancia técnica en la industria de la construcción, ofreciendo una 

solución accesible que incremente la seguridad estructural y prevenga futuras tragedias.    
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4. Objetivos 

Objetivo General 

 

Desarrollar y validar un sistema óptico integrado con técnicas de aprendizaje 

automático para la adquisición y clasificación de imágenes espectrales orientadas a la 

determinación de la calidad del cemento. 

 

Objetivos específicos 

 

✓ Diseñar un montaje óptico que permita capturar la dispersión inelástica del cemento 

mediante excitación láser.  

✓ Definir un protocolo para la adquisición de imágenes bajo condiciones controladas.  

✓ Construir una base de datos a partir de imágenes obtenidas de diferentes tipos de 

cemento.  

✓ Implementar un modelo de red neuronal convolucional (CNN) para la clasificación 

de las imágenes.  

Evaluar el desempeño del modelo mediante métricas de precisión y matriz de confusión.
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5. Metodología 

 

 

El desarrollo metodológico de este proyecto de grado se estructuró en tres fases 

principales: diseño del sistema óptico, adquisición de datos espectrales y entrenamiento 

del modelo de aprendizaje automático. Cada una de ellas fue abordada de manera 

secuencial, aplicando criterios científicos y técnicos para garantizar la validez y 

confiabilidad de los resultados obtenidos. 

En la primera fase, denominada diseño y construcción del sistema óptico, se 

elaboró un dispositivo experimental de dispersión inelástica con el propósito de capturar 

las firmas espectrales del cemento. El sistema se configuró a partir de una fuente láser de 

405 nm que permitía generar excitación sobre la muestra, un conjunto de filtros ópticos 

de tipo dicroico y long-pass para eliminar la radiación Rayleigh y aislar las señales 

correspondientes a la dispersión Raman (Harris & Bertolucci, 1989) [4], y una cámara 

tipo ISOCELL CMOS (Samsung SAK2L4) encargada de registrar las imágenes. La 

elección del láser se fundamentó en su capacidad para inducir modos vibracionales sin 

interferencias fluorescentes, mientras que los filtros ópticos se seleccionaron por su 

precisión en la transmisión de longitudes de onda entre 410 y 425 nm, rango donde se 

concentran las principales bandas de los compuestos silicatados del cemento, como la 

alita (C₃S), la belita (C₂S) y el gel de silicato de calcio hidratado (CSH). La configuración 

óptica fue ensamblada sobre una base metálica rígida con alineación angular de 45° entre 

el haz láser y la muestra, optimizando así la relación señal-ruido en las imágenes 

capturadas. 
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En la segunda fase, correspondiente a la adquisición y procesamiento de datos, se 

prepararon tres tipos de muestras de cemento: tipo I y tipo III (de alta calidad) y una 

mezcla tipo S de baja resistencia utilizada como mortero de acuerdo en lo estipulado en 

las normas ASTM C1328/C1328M-19 [5] y ASTM C150/C150M-19ª [6]. Estas muestras 

fueron proporcionadas por la empresa Holcim Colombia. Se tomaron 300 imágenes por 

categoría bajo condiciones controladas de iluminación, con un tiempo de exposición de 

0,5 segundos y sensibilidad ISO ajustada a 50, con el fin de reducir el ruido digital, 

siguiendo lo descrito por Demtröder (2013) [7]. Las imágenes capturadas fueron 

convertidas a formato digital RGB y posteriormente transformadas a escala de grises 

mediante un proceso de normalización de intensidades, lo que permitió eliminar 

variaciones lumínicas no deseadas. Posteriormente, se generó una base de datos 

estructurada para el entrenamiento del modelo de red neuronal, dividiendo el conjunto en 

un 80% para entrenamiento y un 20% para validación. Este procedimiento garantizó una 

adecuada generalización del modelo y la prevención de sobreajuste. 

La tercera fase, denominada implementación y entrenamiento del modelo de 

aprendizaje automático, consistió en la aplicación de una red neuronal convolucional 

(CNN) utilizando la arquitectura MobileNetV2, seleccionada por su bajo costo 

computacional y alta eficiencia en tareas de clasificación de imágenes. El entrenamiento 

del modelo se llevó a cabo bajo un enfoque de aprendizaje por transferencia, 

reemplazando la última capa de clasificación del modelo preentrenado en ImageNet por 

una capa adaptada a las clases “Cemento de alta calidad” y “Cemento de baja calidad”. El 

proceso de entrenamiento se ejecutó mediante la plataforma TensorFlow 2.0 con soporte 
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GPU, utilizando una tasa de aprendizaje de 0.001, 150 épocas y un tamaño de lote de 64 

imágenes.  

La función de activación empleada fue ReLU, y el optimizador Adam permitió 

acelerar la convergencia del modelo minimizando la función de pérdida categórica 

cruzada. Durante el entrenamiento se monitorearon las curvas de exactitud y pérdida para 

verificar la estabilidad del aprendizaje. Al finalizar, se generó una matriz de confusión 

para evaluar la capacidad de clasificación del modelo, alcanzando una precisión global 

del 98%. 

Finalmente, en la fase de validación y análisis de resultados, el modelo fue 

probado con imágenes no utilizadas durante el entrenamiento, comprobando su habilidad 

para reconocer los patrones espectrales asociados a las fases minerales del cemento. Se 

compararon los resultados con mediciones de referencia y se verificó la consistencia de la 

clasificación mediante histogramas de probabilidad y curvas ROC. La metodología 

permitió comprobar que la combinación de espectroscopía óptica y aprendizaje profundo 

es una estrategia efectiva para la identificación y control de materiales en campo, 

constituyendo una herramienta viable para reforzar los procedimientos de aseguramiento 

de calidad en la industria de la construcción. 
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Figura 1 Montaje óptico para la captura de modos de dispersión inelástica. El sistema está 

compuesto por un conjunto de filtros que limpian la línea láser, rechazan la radiación de 

Rayleigh y seleccionan la región de dispersión inelástica. 
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6. Resultados y Discusión 

El uso del aprendizaje automático en el análisis de datos espectrales confiere 

ventajas significativas, especialmente en la mejora de la calidad de los datos y en la 

extracción de información valiosa a partir de datos inicialmente menos interpretables.  

El método presentado permite una evaluación rápida de las muestras al comparar la firma 

espectral con los datos almacenados por el modelo entrenado. Además, es importante 

destacar que este enfoque puede integrarse fácilmente en dispositivos móviles, dado que 

el modelo MobileNetV2 es adecuado para tales aplicaciones. 

El script de Python utilizado para entrenar el modelo fue ajustado para lograr la 

convergencia más rápida posible. Esto se logró ajustando varios factores, incluyendo la 

tasa de aprendizaje, el tamaño relativo de los conjuntos de entrenamiento y prueba, y el 

número de pasos de entrenamiento o épocas.  

El modelo logró reconocer los patrones de dispersión de cada muestra después de 20 

épocas. La convergencia del modelo se visualiza en la Figura 3  

 

Figura 2 Evolución del proceso de entrenamiento del modelo. 
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Cuando la función de pérdida alcanza un valor cercano a cero y la precisión del 

conjunto de entrenamiento se aproxima al 100 %, el modelo puede considerarse exitoso.  

La red neuronal convolucional (CNN) creó un modelo capaz de aislar características 

únicas generadas por la dispersión inelástica producida por la interacción láser-muestra.  

La distribución espacial de los componentes de la mezcla de cemento crea una firma 

espectral única que puede aprovecharse para diferenciar las muestras proporcionadas. 

 

El proceso físico subyacente introduce un conjunto de reglas apoyadas en un 

proceso aleatorio, específicamente la dispersión de Kramers–Heisenberg–Dirac, que 

especifica las frecuencias inducidas por el láser incidente (ω).  

La radiación produce un efecto en las moléculas estimulando un proceso vibracional, 

principalmente mediante el campo eléctrico asociado a la radiación láser, y la posterior 

relajación genera oscilaciones que reemiten parte de la radiación incidente en forma de 

fotones a una longitud de onda determinada.  

Este fenómeno depende de los átomos y tipos de enlace involucrados, lo que genera 

estados propios iniciales, intermedios y finales dependiendo de la configuración 

molecular del sistema. 

Para validar el modelo, se retiraron aleatoriamente 20 imágenes de cada clase 

antes del entrenamiento.  

El proceso de inferencia clasificó cada una de las imágenes reservadas, y los resultados se 
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visualizaron mediante una matriz de confusión, donde las inferencias correctas se 

muestran en la diagonal principal (Tabla 1).  

Tabla 1.  Matriz de confusión del conjunto de validación: desempeño del modelo. 

Modelo Cemento de baja calidad (LQ) Cemento de alta calidad (HQ) 

Cemento LQ 54 0 

Cemento HQ 3 49 

 

El modelo logró extraer características ópticas de las muestras con una precisión del 94,2 

%, lo cual demuestra su efectividad al clasificar mezclas de cemento de alta y baja 

calidad. 

La figura 3 muestra imágenes ópticas representativas de cementos de alta (a) y 

baja calidad (b), donde se aprecia una mayor uniformidad e intensidad luminosa en el 

material de alta calidad, indicativa de una mejor composición y reactividad del cemento.  

 

Figura 3. Mapas de intensidad con la extracción de características mediante convolución 2D. 
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Las regiones más oscuras representan mayor densidad de excitación de píxeles, 

evidenciando las diferencias en los modos vibracionales de las mezclas.  

Estos modos corresponden a bandas espectrales características de los principales 

componentes del cemento: alita (C3S) a 848 cm⁻¹, belita (C2S) a 851 cm⁻¹ y el silicato 

cálcico hidratado (C-S-H) a 1255 cm⁻¹, de acuerdo con Bensted, J. (1976) [8]. 

 

La combinación de las intensidades de dispersión inelástica y los patrones de 

interferencia genera una señal única.  

El entrenamiento con aprendizaje automático crea un patrón distintivo para cada muestra 

basándose en la distribución de intensidades y excitación de píxeles.  

Esta metodología permite reconocer cada muestra a partir de sus firmas espectrales 

específicas, mostrando el potencial de estas herramientas para la evaluación de materiales 

en el campo de la construcción. 
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7. Conclusiones 

El sistema desarrollado permitió comprobar que la captura de firmas ópticas del 

cemento, mediante un montaje basado en dispersión inelástica, puede ser utilizada de forma 

efectiva para diferenciar materiales de distinta calidad. La configuración del dispositivo, 

junto con el protocolo de adquisición de imágenes bajo condiciones controladas, garantizó 

la obtención de datos consistentes que reflejan las características vibracionales de las 

muestras analizadas. 

El procesamiento de estas imágenes a través de una red neuronal convolucional 

permitió identificar patrones asociados a cada tipo de cemento, alcanzando una precisión 

del 98% en la clasificación. Este resultado evidencia que el modelo entrenado es capaz de 

reconocer diferencias en la distribución de intensidades y en las firmas espectrales, lo que 

valida su desempeño frente a nuevas muestras. 

En conjunto, el trabajo realizado demuestra que la integración entre el sistema 

óptico y el modelo de clasificación constituye una alternativa funcional para el análisis de 

materiales, reduciendo tiempos de evaluación y evitando procedimientos destructivos. 

Asimismo, las condiciones bajo las cuales se desarrolló el montaje y la adquisición de datos 

permiten considerar su posible adaptación a entornos de campo. 

Finalmente, los resultados obtenidos abren la posibilidad de extender este enfoque 

a otros materiales utilizados en la construcción, aportando una herramienta adicional para 

el control de calidad y la verificación de propiedades en etapas tempranas del proceso 

constructivo. 
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