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Resumen

La carbonatacion del hormigén constituye uno de los principales procesos de degradacion de
los materiales cementicios, al afectar tanto a la durabilidad del material como a la proteccion de
las armaduras embebidas. Este fenomeno implica la reaccion del dioxido de carbono atmosférico
con los hidréxidos alcalinos presentes en la matriz cementicia, en particular con el hidroxido
calcico, lo que da lugar a la formacién de carbonato calcico y a una disminucion progresiva del
pH. La deteccion precisa de este fenomeno es fundamental tanto para la evaluacion de la
durabilidad de estructuras como para el andlisis del potencial de reutilizaciéon de elementos de
hormigon reciclado. Se presenta un sistema experto de vision artificial para la deteccion
automatica y segmentacion de zonas carbonatadas y no carbonatadas en fragmentos de hormigon
destinados al reciclaje, empleando como referencia visual un indicador de pH inocuo formulado
con curcuma. El sistema integra una camara multiespectral RGB/NIR con iluminacion activa
controlada, un modelo de segmentacion de la familia YOLO entrenado con un conjunto de
imagenes propias anotadas en 2 clases operativas vinculadas al estado de carbonatacion y un
criterio de fusién semantico-geométrica permitiendo generar un registro individual con etiqueta,
porcentaje dominante y estado de validez por cada fragmento analizado. La trazabilidad
experimental se gestiona mediante MLflow, que registra hiperparametros, métricas y artefactos
de cada iteracion de entrenamiento. Los resultados muestran que el enfoque proporciona una
clasificacion objetiva, trazable y reproducible del estado de carbonatacion por fragmento, con un
comportamiento conservador ante sefiales cromaticas desconocidas y con métricas operativas
estables bajo condiciones de laboratorio controladas. La metodologia establece las bases
metodoldgicas para la integracion de este tipo de médulos en flujos automatizados de valorizacion
de residuos de hormigon.

Palabras Clave: vision artificial, YOLO, residuos, carbonatacion.

1 Introduccion

La gestion de residuos de construccion y demolicion (RCD) representa uno de los retos mas
relevantes para la economia circular en el sector de la construccion. El hormigén constituye la
fraccion predominante de estos residuos y su reutilizacion como arido reciclado exige criterios
objetivos que permitan separar el material segiin su estado quimico superficial [1], [2]. La
carbonatacion, resultado de la reaccion del didxido de carbono atmosférico con los hidroxidos
alcalinos de la matriz cementicia, reduce el pH del material desde valores préximos a 12-13 en
zonas no carbonatadas hasta rangos cercanos a 8-9 en zonas completamente carbonatadas [1].
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Esta diferencia de alcalinidad condiciona la reutilizacion del arido reciclado, en particular
cuando las especificaciones técnicas establecen limites sobre la presencia de carbonatacion
superficial o definen criterios de compatibilidad con nuevas matrices cementadas [2], [3]. La
determinacion visual del frente de carbonatacion se ha realizado tradicionalmente mediante
indicadores de pH aplicados sobre superficies recién expuestas por fractura. La fenolftaleina ha
sido el reactivo de referencia por su cambio cromatico nitido entre pH 9 y 10.5, pero su
clasificacion como sustancia potencialmente cancerigena (categoria 2) ha impulsado la busqueda
de alternativas con menor riesgo operativo [4], [5]. Indicadores de base natural, como los
formulados a partir de curcuma o antocianinas, presentan una transicion cromatica visible en el
rango de pH relevante para la deteccion de carbonatacion y ofrecen ventajas en cuanto a
inocuidad, biodegradabilidad y compatibilidad con protocolos de ensayo de alta frecuencia [4],
[5], [6]. La automatizacion del analisis colorimétrico asociado al indicador resulta especialmente
necesaria cuando los residuos no se presentan como probetas regulares, sino como conjuntos de
fragmentos con geometria irregular, arido expuesto, porosidad abierta y texturas superficiales
heterogéneas. En estas condiciones, la lectura manual pierde repetibilidad y los métodos basados
en un unico umbral de color son sensibles a variaciones de iluminacion, estado superficial y
operador [7], [8]. Esta situacion justifica abordar el problema como una tarea integrada de
adquisicion controlada, segmentacion semantica y decision por elemento fisico. El objetivo del
presente trabajo es desarrollar y validar un sistema 2D multiespectral para la deteccion y
segmentacion automatica de zonas carbonatadas y no carbonatadas en fragmentos de hormigon,
empleando un indicador de pH inocuo basado en circuma como referencia cromatica y un modelo
de segmentacion de la familia YOLO como niicleo de inferencia. La aportacion del trabajo se
articula en 4 componentes diferenciados: un protocolo de aplicacion del indicador inocuo
caracterizado experimentalmente en términos de composicion, método de aplicacion y ventana
temporal de validez; un moédulo de captura RGB/NIR con iluminacion activa y geometria de
adquisicion fija; un modelo YOLO de segmentacion (sobre RGB) entrenado sobre clases
operativas vinculadas al estado de carbonatacion, optimizado mediante un plan sistematico de
105 experimentos gestionados en MLflow; y un criterio de fusidn semantico-geométrica que
transforma las mascaras de pixel en indicadores cuantitativos trazables por fragmento fisico. La
Figura 1 resume la arquitectura general del sistema y la relacion entre sus componentes
principales.
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Figura 1. Flujo operativo del sistema experto de vision artificial propuesto.
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2 Antecedentes

La medicion automatizada de la carbonatacion mediante analisis de imagen ha avanzado desde
la inspeccion visual hacia métodos reproducibles basados en segmentacion digital. Los trabajos
de Choi et al. [7] y Giulietti et al. [8] demostraron que el analisis de imagenes obtenidas sobre
superficies tratadas con fenolftaleina puede reducir la variabilidad del operador y generar medidas
consistentes del frente de carbonatacion. De forma complementaria, Silveira e Isaia [9]
propusieron un procedimiento digital para la delimitacion del frente carbonatado y Zhang et al. y
Wang et al. revisaron los principales retos asociados a la medida precisa de la profundidad de
carbonatacion en materiales cementicios [10], [11]. Estos trabajos confirman que el problema no
se reduce a detectar un color, sino a resolver una frontera difusa sobre superficies rugosas con
gradientes cromaticos, poros, aridos visibles y variaciones locales de humedad. El uso de
indicadores alternativos a la fenolftaleina ha sido abordado por Vogler et al. [4], quienes
evaluaron varios reactivos inocuos sobre muestras cementicias y por autores que propusieron
soluciones basadas en antocianinas [6]. Estos indicadores son viables para discriminar zonas
carbonatadas y no carbonatadas, pero su respuesta colorimétrica es mas sensible al tiempo de
lectura, la humedad superficial y la composicion del soporte que la de la fenolftaleina [4], [5].
Esta mayor sensibilidad requiere un flujo de captura y analisis capaz de compensar la variabilidad
temporal y superficial del contraste.

En el ambito de la vision artificial aplicada a materiales cementicios, las redes convolucionales
y las arquitecturas encoder-decoder han mostrado mayor capacidad que los métodos clasicos de
umbralizacion para segmentar superficies heterogéneas con contornos irregulares [12], [13]. La
familia YOLO ofrece un equilibrio favorable entre velocidad de inferencia y precision para tareas
de deteccion y segmentacion en tiempo real y su aplicacion en inspeccion de estructuras de
hormigoén ha sido evaluada en deteccion de fisuras, corrosion y defectos superficiales [14], [15],
[16]. Las revisiones recientes de la evolucion de YOLO describen una transicion progresiva hacia
arquitecturas mas eficientes con mejoras en fusion multiescala, funciones de pérdida y variantes
de segmentacion de instancias [16], [17], [18]. Las practicas de MLOps y herramientas como
MLflow proporcionan trazabilidad sobre experimentos, métricas y artefactos, aspecto
fundamental cuando el rendimiento del modelo depende de cambios en el conjunto de datos, en
los hiperparametros o en las condiciones de captura [19], [20]. La adquisicién multiespectral
RGB/NIR ha mostrado utilidad en evaluacion de dafio superficial en hormigon y en analisis de
materiales heterogéneos, al aportar informacion espectral adicional sobre textura, reflectancia y
humedad que no esta disponible en el canal visible [21], [22], [23]. El posicionamiento del trabajo
respecto al estado del arte se basa en la combinacion de 3 elementos no integrados previamente:
la caracterizacion experimental cuantitativa de un indicador inocuo de circuma en términos de
ventana temporal de validez y tasa de degradacion cromatica; el disefio de un modulo de captura
RGB/NIR especificamente orientado a resolver el contraste colorimétrico del indicador sobre
fragmentos irregulares de RCD; y la integracion de un modelo YOLO de segmentacion con un
criterio de fusion semantico-geométrica que expresa el resultado de clasificacion a nivel de
fragmento fisico en lugar de a nivel de escena global.

3 Materiales y métodos
3.1. Muestras, indicador y protocolo de aplicacion

Se emplearon fragmentos de hormigén de demolicion de alta densidad (HO1), obtenidos
mediante fractura mecanica por impacto a partir de piezas de 10-15 cm, que generaron superficies
internas recién expuestas de 4-6 cm. La fractura mecanica por impacto se selecciond frente al
corte con herramienta eléctrica debido a que el calor generado por el disco durante el corte
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modifica el pH superficial y altera la respuesta cromadtica del indicador. Las muestras se
conservaron en laboratorio bajo condiciones ambientales controladas (22 + 0.5°Cy 40 + 2% de
humedad relativa) y se procesaron inmediatamente tras la fractura para minimizar la
carbonatacion superficial incipiente. El indicador de pH se formul6 a partir de ctircuma al 0.5 %
m/m en etanol al 70 %, seleccionado por su respuesta cromatica en medios alcalinos y por su
menor criticidad operativa frente a indicadores convencionales como la fenolftaleina [4], [5]. La
transicion cromadtica del pigmento curcuminoide ocurre desde tonalidades amarillas en medios
acidos o neutros (pH < 8) hacia naranja-rojizo en medios fuertemente basicos (pH > 9), lo que
permite discriminar visualmente las zonas no carbonatadas de las carbonatadas [5], [6]. La
comparacion directa con fenolftaleina sobre 20 puntos de referencia por probeta mostro
desviaciones inferiores al 20 % en todas las mediciones, confirmando la validez del indicador
como sustituto operativo. La aplicacion se realizé mediante pulverizacion fina a una distancia
aproximada de 200 mm sobre la superficie recién expuesta, con un angulo de inclinacion de 45°
y un patréon homogéneo, evitando acumulaciones localizadas del reactivo que pudieran generar
falsos patrones de coloracion. Tras la aplicacion del indicador se establecido un periodo de
estabilizacion de aproximadamente 5 min, supervisado mediante el canal NIR para verificar la
ausencia de humedad residual antes de la captura. Los ensayos de degradacion temporal del
contraste cromatico, realizados mediante captura continua durante 8 horas (480 imagenes a
0,0167 Hz), mostraron para la circuma una tasa de degradacion de —7.8% h~! durante las 2
primeras horas y de —5.2% h~! a partir de ese punto, con una pérdida total del 63 % respecto al
valor inicial. La fenolftaleina present6 una pérdida total del 28 % en el mismo periodo y una tasa
media de 3.1% h™1, lo que supone aproximadamente el doble de estabilidad colorimétrica. Con
un umbral operativo fijado en el 70 % de la saturacion inicial del indicador inocuo, la ventana de
identificacion fiable del frente de carbonatacion se situd en aproximadamente 3-4 horas. Los
ensayos con intervalos de aplicacion de 0, 2, 4 y 6 horas posteriores a la fractura, realizados en 2
series (corte eléctrico y fractura manual), confirmaron que el tiempo méximo efectivo de
aplicacion del indicador es de 4 horas en condiciones de laboratorio controladas. Transcurrido ese
intervalo, la carbonatacion superficial reduce el pH por debajo del umbral de viraje, limitando la
reaccion colorimétrica.

3.2. Sistema de captura RGB/NIR

El moédulo 6ptico se configurd con una camara multiespectral JAI FS-1600D-10GE, equipada
con arquitectura prismatica y doble sensor CMOS que permite la captura simultanea y co-
registrada de imagenes RGB y NIR a través de una tnica optica. El objetivo empleado fue un TV
Zoom Lens 11.5-69 mm F/1.4, con un filtro polarizado MIDOPT PR032-46 en la rosca frontal
para reducir reflejos especulares sobre aridos y superficies humedas. El area util de medida se fijo
en 210 x 297 mm sobre fondo negro. Considerando una resolucion de adquisicion de 1440 x 1080
pixeles, una distancia de trabajo de 653 mm y una focal de 11.5 mm, se obtuvo una resolucion
espacial de 0.196 mm/px en el plano de medida. La iluminacién en el rango visible se resolvid
mediante 2 barras LED lineales (LED EFF-FL25) dispuestas de forma simétrica respecto al area
de medida, que proporcionan iluminacién homogénea y reducen sombras y reflejos especulares.
Para el canal NIR se empleo un anillo de iluminacion centrado en 850 nm (EFFI-RING 850 nm),
coincidente con uno de los picos de sensibilidad del sensor NIR de la cdmara. Durante todas las
campafias de captura se mantuvieron constantes la geometria de camara, la focal, el encuadre, la
iluminacion, el fondo y los parametros de adquisicion, con el fin de reducir la deriva radiométrica
entre sesiones. El canal RGB constituy¢ la sefial analitica principal para la inferencia del modelo.
El canal NIR se empled como apoyo visual de comprobacion para detectar contenido de humedad
superficial residual, sin participar como entrada al modelo de segmentacion. La Figura 2 muestra
la configuracion optica del sistema.
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Figura 2. Configuracion optica del sistema de captura multiespectral. Caimara multiespectral JAI
FS-1600D-10GE (RGB VIS y NIR) (1), 6ptica VF 11.5-69mm (2), Barras de [luminaciéon LED
EFF-FL25 (3), Anillo EFFI-RING 850nm (4) y area de medida de 210 x 297 mm (5).

3.3. Composicion del dataset y etiquetado

Durante la fase experimental se generaron 659 imagenes. Tras aplicar criterios de calidad
relacionados con iluminacién, enfoque, contraste util y trazabilidad de la muestra, se selecciond
un conjunto inicial de 230 imagenes para el entrenamiento del modelo optimizado (version v1),
distribuidas en 105 imagenes para entrenamiento, 45 para validacion, 50 para test y 30 para
inferencia cualitativa. El dataset se ampli6 posteriormente a 308 imdagenes (version v2),
incorporando nuevas capturas que diversificaban las condiciones de iluminacion, la morfologia
de los fragmentos y el grado de saturacion del indicador, 178 para entrenamiento, 50 para
validacion, 50 para test y 30 para inferencia. Las clases operativas se definieron como OK, para
regiones no carbonatadas con respuesta cromatica del indicador y CARBO, para regiones
carbonatadas o con ausencia dominante de respuesta alcalina. La eleccion de una formulacion
binaria respondié a la baja robustez observada al intentar separar grados cromaticos intermedios
en superficies de hormigon fracturado, pequenas variaciones de iluminacion, rugosidad, humedad
o espesor del indicador producen transiciones tonales proximas entre si, por lo que la formulacion
binaria permite una tarea mas estable y alineada con una decision operativa por fragmento. Las
imagenes con bajo contraste, iluminacion no homogénea, sombras proyectadas o fragmentos
parcialmente fuera del area til fueron descartadas antes del entrenamiento.

4 Sistema de segmentacion e inferencia
4.1. Modelo YOLO y plan de entrenamiento

El nucleo de inferencia se implement6 con el modelo YOLO11n-seg, variante nano de la
arquitectura YOLOv11 con cabeza de segmentacion de instancias, inicializado a partir de los
pesos publicos YOLOI11n. Esta inicializacion aporta representaciones jerarquicas de bajo nivel
transferibles al dominio del hormigoén sin introducir sesgos de dominio especifico. La seleccion
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de YOLOI In-seg sobre otras variantes de las familias YOLOv8 y YOLO11 result6 de un analisis
preliminar de 7 iteraciones comparativas, en el que la variante nano con cabeza de segmentacion
ofreci6 el mejor equilibrio entre calidad de contornos y velocidad de inferencia sobre el dataset
inicial. El modelo se entren6 sobre las clases OK y CARBO mediante un plan experimental
sistematico de 105 ejecuciones organizadas en 6 bloques tematicos y gestionadas integramente
con MLflow, optimizacion del aprendizaje, regularizacion y scheduling, tratamiento del color,
aumentaciones geomeétricas, estabilidad y reproducibilidad y barridos de inferencia [20], [24]. El
plan se disefi6 para evaluar de forma secuencial los grupos de hiperparametros con mayor impacto
sobre la calidad de la segmentacion, manteniendo fijos los parametros no evaluados en cada
bloque y utilizando la configuracion Optima identificada como punto de partida del bloque
siguiente. La Tabla 1 recoge el resultado final de este proceso.

Tabla 1. Bloques del plan experimental de optimizacion.

Bloque Parametros evaluados | Ejecuciones Resultados
IrO, Irf, batch, SGD con Ir0 =0.0016 y momentum =0.94
1. Optimizacion optimizador, 48 supera a AdamW en estabilidad de
del aprendizaje momentum, convergencia y calidad geométrica de
weight_decay mascaras
L cos_lIr, Scheduler cosenoidal activo y warmup
2. Regularizacion , N
heduli warmup_epochs, 14 de 5 épocas reducen la variabilidad en la
schedulin
y & patience, epochs fase de convergencia inicial
Saturacion moderada (hsv_s = 0.40)
3. Tratamiento hsv_h, hsv_s, hsv_y, 15 aporta robustez ante variaciones de
del color bgr iluminacién sin distorsionar la firma
espectral del indicador
. Rotacién conservadora (+10°) preserva
4. Aumentaciones . . NP S
o degrees, fliplr, flipud 13 la coherencia fisica de la adquisicidn sin
geomeétricas L,
degradar la localizacién de contornos
. seed = 42 ofrece la mayor consistencia
5. Estabilidad y . . . i
. seed 5 entre ejecuciones con hiperpardmetros
reproducibilidad ..
fijos
. conf = 0.50 e loU = 0.55 maximizan el
6. Barridos de o L o
. . conf, loU 10 equilibrio precision/sensibilidad en el
inferencia o
dominio evaluado
Total 105

La configuracion definitiva del modelo integra el conjunto de hiperparametros identificado
como optimo a partir del analisis por bloques. La arquitectura YOLO1 In-seg se entrend con una
resolucion de entrada de 640 x 640 px, que ofrece el mejor equilibrio entre precision geométrica
y coste computacional, un tamafio de lote de 16 imagenes y un maximo de 200 épocas con parada
anticipada controlada por un criterio de patience de 30 épocas sin mejora.

El optimizador seleccionado fue SGD, cuyo analisis comparativo frente a AdamW confirmé
su superioridad tanto en estabilidad de las curvas de entrenamiento como en fidelidad espacial de
los contornos de las mascaras generadas en inferencia. La tasa de aprendizaje inicial se fijo en 1r0
= 0.0016, con un factor de decaimiento Irf = 0.006, momentum = 0.94 y regularizaciéon L2
weight decay = 0.001.
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La dinamica de aprendizaje se estabilizo mediante un scheduler cosenoidal (cos_Ir activo) con
5 épocas de calentamiento previo (warmup_ epochs) y la reproducibilidad entre ejecuciones se
garantizd fijando la semilla aleatoria en seed = 42. Los aumentos cromaticos se limitaron a
variaciones moderadas de tono (hsv_h = 0.05), saturacion (hsv_s = 0.40) y brillo (hsv_v =0.20),
complementadas con una perturbacion de canal BGR de 0.10, configuracion que aporta robustez
ante variaciones de iluminacion sin distorsionar la firma espectral del indicador de ctircuma. Los
aumentos geométricos se mantuvieron conservadores (rotacion maxima de +10°, volteo
horizontal con probabilidad 0.50 y volteo vertical con probabilidad 0.20) para preservar la
coherencia fisica de la adquisicion en laboratorio. Los umbrales de inferencia, determinados
mediante barridos sobre los modelos candidatos en el bloque 6 del plan experimental, se fijaron
en conf = 0.50 e IoU = 0.55 como la combinaciéon que maximiza el equilibrio entre precision y
sensibilidad en el dominio evaluado.

4.2. Segmentacion geométrica y fusion semantica por fragmento

En paralelo a la inferencia semantica del modelo YOLO, se ejecuta una segmentacion
geométrica 2D orientada a identificar los fragmentos fisicos presentes en la escena. La imagen
RGB se convierte a escala de grises, se suaviza mediante un filtro gaussiano de 5 x 5 pixeles y se
umbraliza automaticamente mediante el método de Otsu. La mascara binaria resultante se
regulariza con operaciones morfologicas de apertura y cierre sobre un elemento estructurante
eliptico de 3 x 3 pixeles (1 iteracion). A partir de los contornos externos se filtran componentes
espurias mediante un umbral de area minima equivalente al 0.1 % del area de imagen, con un
minimo de 10 pixeles. El esquema completo del pipeline, desde la imagen de entrada hasta la
decision por fragmento, se resume en la Figura 3. La fusion semantico-geométrica se obtiene
mediante la interseccion entre la mascara de cada fragmento y las mascaras semanticas generadas
por YOLO.

Inferencia IA Decisién por

predlcc geometrica

Imagen RGB Mascaras zona carbonatada Mascaras por fragmento M;
Mascaras zona no carbonatada

fragmento (%)

Carbonatado

No carbonatado

Fusion semantico-geomeétrica SALIDA

Resultados por fragmento
Resultados totales

{Af |pi,c|pi,m: | Etiqueta,—}

Aic/A; Apne/A;

Figura 3. Esquema del pipeline de inferencia y fusion semantico-geométrica para la
clasificacion por fragmento.
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Para cada fragmento i con 4rea total A; se calculan los solapamientos con las clases OK (4; )
y CARBO (A4; ), obteniendo las proporciones normalizadas P; nec = Ajnc/Ai Y Pic = Aic/A;. La
etiqueta final se asigna mediante criterio de dominancia de area, el fragmento recibe la etiqueta
de la clase cuya proporcion es mayor, junto con el porcentaje dominante asociado.

Este criterio es coherente con la naturaleza espacial del problema y permite generar un registro
individual con etiqueta, porcentaje dominante y estado de validez, habilitando la auditoria de cada
prediccion. El wvalor del porcentaje dominante aporta informacion adicional sobre la
homogeneidad de la respuesta cromatica dentro de cada fragmento. Valores elevados indican
zonas de contraste nitido y clasificacion robusta, mientras que valores proximos al umbral de
paridad sefalan fragmentos con distribucién mixta, tipicamente asociados a superficies de
transicion entre zonas carbonatadas y no carbonatadas o a aridos con escasa penetracion del
indicador. Estos casos no se descartan automaticamente, sino que se registran con su proporcion
exacta para que etapas posteriores del flujo de valorizaciébn puedan aplicar criterios de
umbralizacion especificos seglin los requisitos del proceso. El conjunto de salidas por escena
(etiquetas, proporciones por fragmento y métricas agregadas de confianza y recuento por clase)
se almacena en MLflow como artefacto de cada ejecucion de inferencia, garantizando la
trazabilidad completa entre las condiciones de captura, los parametros del modelo activo y los
resultados de clasificacion obtenidos. La Figura 4 muestra un ejemplo representativo de la
campaiia con el modelo v2 (optimizado), ilustrando las salidas del pipeline sobre una escena de 8
fragmentos HO1 tratados con indicador de ctircuma.

(d)

Figura 4. Imagen RGB capturada (a), fusion semantico-geométrica para la decision por
fragmento, mascaras YOLO (b) y resultado por elemento con etiqueta dominante y porcentaje
(c), Imagen NIR para el control del contenido de humedad (d).
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5 Resultados

La evaluacion del sistema se estructura en 2 niveles complementarios. El andlisis de las
métricas de entrenamiento obtenidas durante la optimizacion del modelo y la validacion funcional
del sistema completo en condiciones de laboratorio. El primer nivel permite cuantificar el efecto
de la ampliacion del dataset sobre el rendimiento del modelo de segmentacion, aislando la variable
de tamafio y diversidad del conjunto de entrenamiento bajo condiciones de arquitectura e
hiperparametros constantes. El segundo nivel determina si las mejoras métricas observadas se
traducen en un comportamiento operativo estable y reproducible cuando el sistema procesa
escenas reales con indicador de curcuma aplicado. La validaciéon funcional se estructurd en 3
ensayos complementarios. Los 2 primeros evaluaron el comportamiento nominal del sistema con
el indicador de curcuma, mediante una campafia de referencia con n = 5 observaciones y una
campafa de estabilidad temporal con n = 21 observaciones. El tercer ensayo se planted como
control fuera de dominio, empleando fenolftaleina como reactivo cromaticamente distinto al
indicador usado en el entrenamiento, con n = 5 observaciones. Esta organizacion permite separar
la estabilidad del sistema en condiciones nominales de su respuesta ante sefiales cromaticas no
aprendidas. La Tabla 2 compara las métricas finales de los modelos v1 (230 imégenes) y v2 (308
imagenes), bajo condiciones estrictamente comparables, misma arquitectura, mismos
hiperparametros e idénticos umbrales de inferencia. La tnica diferencia entre ambas
configuraciones es el tamafo y la diversidad del conjunto de entrenamiento.

Tabla 2. Métricas operativas de las campafias nominales con indicador de curcuma.

Métrica Modelo v1 Modelo v2 Variacién
mAP50-95 (B) 0.420 0.430 +0.010
mMAP50-95 (M) 0.370 0.380 +0.010
mAP50 (B) 0.693 0.681 -0.012
mMAP50 (M) 0.689 0.688 =0
Precision (B) 0.700 0.670 -0.030
Precision (M) 0.712 0.690 -0.022
Recall (B) 0.676 0.681 +0.005
Recall (M) 0.678 0.677 =0
Pérdida segmentacion 2.50 2.31 -0.19

Los indicadores mas exigentes en términos de fidelidad espacial de los contornos, mAP50-95
para cajas (B) y mascaras (M), presentan una mejora consistente en el modelo v2 mAP50-95(B)
pasa de 0.420 a 0.430 y mAP50-95(M) de 0.370 a 0.380. Dado que esta métrica integra umbrales
de IoU entre 0.50 y 0.95, penaliza de forma mas severa las discrepancias geométricas en los
contornos y constituye el indicador mas representativo de calidad espacial efectiva para un
sistema orientado a clasificacion por fragmento. La pérdida de segmentacion se redujo de 2.50 a
2.31, indicando mayor consistencia geométrica de las mascaras generadas por el modelo v2. La
reduccion observada en mAP50(B) (de 0.693 a 0.681) y en precision (de 0.700 a 0.670 en cajas y
de 0.712 a 0.690 en mascaras) es coherente con un modelo expuesto a mayor variabilidad visual
al incorporar imagenes mas diversas, el modelo reduce su ajuste a patrones especificos del
conjunto inicial y desplaza el equilibrio hacia mayor sensibilidad en condiciones heterogéneas.
El recall se mantiene estable o mejora ligeramente 0.676 — 0.681 en cajas y 0.678 — 0.677 en
mascaras.
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En el contexto del sistema experto, la sensibilidad resulta especialmente relevante, ya que los
falsos negativos (no detectar zonas carbonatadas reales) tienen mayor impacto operativo que una
clasificacion conservadora hacia CARBO. La validacion funcional del prototipo se organizé en 3
campafas. La Tabla 3 sintetiza las métricas operativas registradas en MLflow durante la campafia
de referencia (n = 5 observaciones) y la campana de estabilidad (n = 21 observaciones), ambas
con indicador de circuma bajo condiciones nominales de laboratorio. La estabilidad de los
recuentos por clase en la campafia de n=21 se atribuye al uso del mismo conjunto de fragmentos
con disposicion controlada, lo que elimina la variabilidad inter-escena presente en la campafia de
referencia.

Tabla 3. Métricas operativas de las campafias de referencia y estabilidad (media + o, CV %).

Métrica operativa Valor (ref. / estabilidad) CV (%)
Detecciones totales (media * o) 12.00 + 0.00 / 9.00 + 0.01 0.00/0.07
Confianza media (media * o) 0.8287 +0.0029 / 0.8109 + 0.0019 0.36/0.24
Fragmentos OK por escena (media % o) 6.85 + 0.65 / 6.00 + 0.00 9.55/0.00
Fragmentos CARBO por escena (media + o) 1.30+0.46/2.00 +0.00 35.25/0.00
Dominancia media por fragmento (media * o) 79.62 +3.31/89.63+0.16 4.15/0.18

En la campafa de referencia, las métricas globales de deteccion y confianza muestran alta
estabilidad (detecciones: CV = 0.00 % y confianza media: CV = 0.36 %). La variabilidad mas
elevada se presenta en el recuento de fragmentos por clase, especialmente en seg num_carbo (CV
= 35.25 %), lo que indica que algunos fragmentos en la frontera de dominancia alternan su
clasificacion entre registros consecutivos. En la campafia de estabilidad, realizada con una
ventana de observacion mas amplia (n = 21), los recuentos convergen a valores invariantes
(seg_ num_ok=6.00+0.00, CV =0 %, seg num_carbo =2.00+ 0.00, CV =0 %) y la dominancia
media mejora tanto en magnitud como en dispersion (89.63 + 0.16, CV = 0.18 %). Este resultado
confirma que la clasificacion por fragmento se mantiene estable cuando la escena y el indicador
son compatibles con las condiciones de captura del dataset y la ventana de observacion es
suficientemente representativa. El control de negativos, realizado con fragmentos tratados con
fenolftaleina como sefial cromatica fuera del rango de imagenes con el que fue entrenado, produjo
un desplazamiento del balance OK/CARBO respecto a la campaia nominal (seg num_ok: 4.40
+ 0.80 y seg num_carbo: 4.20 + 0.40), sin refuerzo espurio de la clase OK ante colores no
aprendidos. Ninguno de los 5 registros reforzo la clase OK ante el color magenta de la
fenolftaleina, lo que descarta que el modelo trate cualquier zona coloreada como zona no
carbonatada.

5.1. Discusion

La mejora de mAP50-95 al ampliar el dataset es coherente con un escenario donde la
arquitectura y los hiperparametros se mantuvieron constantes, la ganancia procede de Ia
diversificacion del conjunto de entrenamiento, no de cambios arquitectonicos. Frente a los
métodos basados en umbralizacion cromadtica, el modelo profundo integra textura, forma y
contexto local, la segmentacién geométrica clasica complementa esta capacidad al asociar las
predicciones a elementos fisicos individuales, resolviendo ambos problemas de forma
desacoplada y adecuada a la heterogeneidad de los residuos de hormigén. La salida del sistema
(porcentaje OK o CARBO por fragmento) expresa dominancia de area proyectada en imagen, no

IC2 Santander, 1 al 5 de junio de 2026 10



' ‘ INNOVATION INDUSTRY PAIS INVITADO
CONSTRUCTION CONGRESS CHILE
SANTANDER / 1 - 5 JUNE 2026

una magnitud quimica absoluta ni una certificacion normativa, por lo que su integracion en flujos
de valorizacion requiere calibracion frente a ensayos de referencia normalizados. Las principales
limitaciones se relacionan con el dominio de entrenamiento, un tnico tipo de hormigén en
condiciones de laboratorio controladas. La transferencia a entornos industriales exige ampliar el
dataset a nuevas tipologias de hormigon, diversificar condiciones de iluminacién e incorporar
calibracion radiométrica periodica.

6 Conclusiones y trabajo futuro

Se ha desarrollado y validado a nivel de laboratorio un sistema experto de vision artificial para
la identificacion automatica de zonas carbonatadas y no carbonatadas en fragmentos de hormigon
de demolicion, empleando un indicador de pH inocuo basado en ciircuma y un modelo YOLO1 1n-
seg de segmentacion de instancias. La fusiéon entre las méscaras semanticas del modelo y la
segmentacion geométrica por fragmento permite obtener una etiqueta de dominancia y un
porcentaje asociado para cada elemento fisico, de forma objetiva, reproducible y trazable. La
ampliacion del dataset de 230 a 308 imagenes produjo mejoras en los indicadores mas exigentes
de calidad geométrica (mAP50-95) y una reduccion de la pérdida de segmentacion, manteniendo
el recall y asumiendo una reduccion moderada en precision coherente con la mayor diversidad
del conjunto de entrenamiento. La validacion funcional confirmé estabilidad bajo condiciones
nominales de laboratorio, con recuentos invariantes por clase en la campafia de estabilidad y
comportamiento conservador ante sefiales cromaticas fuera del dominio de entrenamiento. La
metodologia propuesta constituye una base reproducible para avanzar desde la inspeccion
colorimétrica manual hacia la clasificacion automatizada por fragmento. Como trabajo futuro, se
requiere ampliar el dominio experimental a nuevas tipologias de hormigon, diversificar
condiciones de iluminacion, definir umbrales trazables frente a ensayos de referencia
normalizados y validar el sistema en flujos de medida con mayor variabilidad ambiental.
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