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IDENTIFICACIÓN EXPERIMENTAL DE DAÑO EN ESTRUCTURAS A TRAVÉS
DEL PRINCIPIO DE MÁXIMA ENTROPÍA E INFORMACIÓN MUTUA

En este trabajo se presentan los resultados experimentales de la detección, aislación e identificación
de daño controlado aplicado a una estructura de seis niveles, excitada con una mesa vibradora de
movimiento horizontal. El daño se materializa a través de la reducción secuencial de la sección trans-
versal de una columna (Daño Leve) y posterior reducción de todas las columnas de un nivel (Daño
Severo). Se incorporan dos anomaĺıas al sistema, la primera por aumento de masa y la segunda por
un gradiente ascendente de temperatura.

Las propiedades modales de la estructura son determinadas a partir de modelos de espacio
estado. Los resultados de esta metodoloǵıa permiten observar el efecto de daño en la estructura,
aśı como las perturbaciones debido al cambio de masa. Un modelo numérico de la estructura es
realizado para comparar los resultados, la variación entre resultados experimentales y numéricos es
inferior al 3 %, para todos los modos observados.

Para lograr el objetivo de detectar, aislar e identificar daño en la estructura, se emplea el prin-
cipio de Máxima Entroṕıa que utiliza una base de datos generada del modelo numérico utilizando
la combinación de valores de frecuencias y formas modales. La ventaja de este método es que no
requiere de un entrenamiento para la obtención de resultados. La segunda metodoloǵıa considera la
utilización y procesamiento de imágenes obtenidas del escalograma de Transformadas Wavelet con-
tinuas, que son trabajadas a partir del principio de Información y Entroṕıa, los resultados obtenidos
son comparados entre sensores sensibles al daño para observar la formación de clúster y realizar la
detección e identificación de daño, a partir de redes neuronales.

Los resultados experimentales muestran que es posible detectar, aislar e identificar daño con
el principio de Máxima Entroṕıa; la detección, se realiza de forma adecuada para las condiciones
normales, las condiciones de Anomaĺıa por Masa sólo son detectables para los casos de Daño Severo;
la localización, se asigna adecuadamente al nivel donde se realiza la reducción de la sección trans-
versal; la estimación de la magnitud, tiene variaciones en su cuantificación, que mejoran cuando
el daño se aplica a todas las columnas del nivel. El método de detección e identificación de daño
con Información Mutua y Entroṕıa, realiza la detección a partir de una condición Pseudo-Normal
(Normal más Daño Leve) y una condición con Daño (Daño Severo), para las evaluaciones realizadas;
la cuantificación de la magnitud del daño es adecuada sólo en las condiciones de Daño Severo.

Una metodoloǵıa para la detección de cambio de estado, en ĺınea, es aplicada a partir de la
potencia de la distribución e inferencia bayesiana. Los resultados son probados en una señal artificial
y validados en las mediciones de la Torre Central de la Facultad de Ingenieŕıa, antes y después del
sismo del 27 de febrero de 2010.
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DO PRINCIPIO DE MÁXIMA ENTROPÍA 35
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G.4. Área bajo la curva ROC (AUC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 241
G.5. Curva ROC aplicados a detección de cambio en Torre Central FCFM . . . . . . . . . 241

vii
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Caṕıtulo 1

ESTADO DEL ARTE

1.1. Introducción

El interés en la capacidad de monitorear una estructura y detectar daño en una etapa tem-
prana es generalizada entre las comunidades cient́ıficas y diversas áreas de la ingenieŕıa como la:
civil, mecánica y aeroespacial [Doebling et al., 1996, Farrar and Doebling, 1999]. Actualmente la
mayoŕıa de las evaluaciones en estructuras requieren de una inspección visual o métodos expe-
rimentales localizados, para detectar deficiencias como pérdidas de sección, detección de fisuras,
deterioro estructural, entre otros [Alampalli et al., 1997]; en todos éstos casos, la calidad de la eva-
luación depende de la experiencia y conocimiento del personal técnico, y la observación directa en
la vecindad del daño, conocida a priori y que sea fácilmente accesible [Doebling et al., 1998].

El movimiento de las estructuras es función de sus propiedades modales como: frecuencias predo-
minantes, razones de amortiguamiento y formas modales; derivados de sus propiedades f́ısicas (masa,
rigidez y amortiguamiento), y esta situación, para condiciones normales no cambian o vaŕıan len-
tamente en el tiempo [Alampalli et al., 1997, Doebling et al., 1996, Basseville et al., 1993]. Por lo
tanto, la premisa básica de la detección de daño basado en vibraciones es que el daño puede al-
terar las propiedades f́ısicas de la estructura, lo que modifica la respuesta dinámica medida en el
sistema [Farrar and Doebling, 1999], éste concepto ha sido utilizado como una herramienta para el
diagnóstico de deterioro o daño, lo que involucra la obtención experimental de parámetros modales
antes y después de las condiciones de observación y comparar estos parámetros para obtener un
resultado práctico.

Aunque las bases para la detección de daño, utilizando vibraciones, parece intuitivo, su aplica-
ción posee muchas complicaciones, las más importantes son:

a) El daño es t́ıpicamente un fenómeno local y puede no influenciar significativamente la respuesta
global de la estructura, los primeros modos tienen frecuencias bajas, y son generalmente
medidos durante las vibraciones ambientales y operacionales [Farrar and Doebling, 1999].

b) La dinámica de la estructura es afectada por la temperatura ambiente y otros efectos ambienta-
les, un gradiente de temperatura afecta la rigidez globalmente, modificando los parámetros mo-
dales y, pequeños cambios de temperatura pueden ocultar algunos daños [Balmes et al., 2008].
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c) En muchas aplicaciones reales, las excitaciones sobre la estructura pueden ser muy ligeras,
produciendo datos de baja calidad, debido a que algunos modos del sistema pueden no aparecer
en la respuesta; éstos modos débiles, no han sido suficientemente excitados y por lo tanto
cualquier cambio en la propiedad modal no puede ser detectado [Ashari and Mevel, 2013,
Ashari and Mevel, 2010].

d) Definir de manera adecuada los umbrales de cambio en la estructura, como un patrón es-
tad́ıstico, de manera que se generen alertas tempranas que son de interés crucial en orden de
evitar catástrofes civiles o económicas [Basseville et al., 1993].

Los efectos de daño sobre una estructura pueden ser clasificados como lineales y no lineales,
[Bandara et al., 2014, Doebling et al., 1996]: i) Una situación de daño lineal es definida como el
caso cuando la estructura lineal elástica, permanece lineal elástica después del daño; el cambio
en las propiedades modales son el resultado del cambio en la geometŕıa y/o propiedades de los
materiales de la estructura, pero la respuesta de la estructura puede ser modelada utilizando la
ecuación de movimiento lineal. ii) Una situación de daño no lineal se define como el caso cuando
la estructura lineal elástica se comporta de una manera no lineal después de que el daño ha sido
introducido en la estructura, un ejemplo de daño no lineal es la formación de una fisura por fatiga
que se abre y se cierra bajo condiciones normales de vibración operacional, o una serie de valores
at́ıpicos que ocurren cada vez que la fuerza transferida pasa a través del área defectuosa. Aunque
la mayoŕıa de las publicaciones e investigaciones sólo aborda el problema de la detección lineal de
daño, un método de daño robusto debe ser aplicable para ambos casos de daño.

1.1.1. Desarrollo Histórico

Históricamente muchos de los desarrollos modernos en la detección de daño basado en vibracio-
nes fue desarrollado en la década de 1970 y principios de 1980, en áreas de la ingenieŕıa como la
mecánica, aeroespacial y civil.

La industra del petroleo hizo esfuerzos considerables para la detección de daño basado en pla-
taformas marinas (offshore), entre 1970 y 1980, [Farrar and Doebling, 1999, Doebling et al., 1998,
Doebling et al., 1996]. Sin embargo, muchas de las técnicas propuestas tuvieron poco éxito, debi-
do a problemas prácticos causados por: i) maquinaria ruidosa en la plataforma, ii) dificultades de
instrumentación en ambientes hostiles, iii) cambios de masa debido a la influencia de la marea o
la variacion en el nivel del almacenamiento de fluidos, iv) incapacidad del movimiento ondulatorio
para excitar altas frecuencias; produciendo cambios en las mediciones que no corresponden a daño o
deterioro. Estos problemas impidieron la adaptación de esta tecnoloǵıa y las investigaciones fueron
abandonadas a mediados de 1980.

Las estructuras aeroespaciales empezaron a utilizar la deteccion de daño basado en vibraciones
a finales de 1970 y principios de 1980, en conjunto con el desarrollo de transvordadores espaciales
[Farrar and Doebling, 1999, Doebling et al., 1996]. El Sistema de Inspección Modal del Transbor-
dador (SMIS por sus siglas en inglés) fue desarrollado para identificar daños por fatiga en com-
ponentes como: superficies de control, paneles de fuselaje y superficies de elevación; debido a que
fueron cubiertas con un sistema de protección térmica que hacen poco prácticas la utilización de
métodos convencionales de examen no destructivo local. Este sistema ha logrado localizar compo-
nentes dañados que están cubiertos por el sistema de protección térmica y su exito ha impulsado el
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desarrollo de métodos experimentales/anaĺıticos de detección de daños [Farrar and Doebling, 1999].
Estos enfoques se basan en la correlación de modelos anaĺıticos de la estructura no dañada con las
propiedades modales medidas a partir de la estructura no dañada y dañada. Los cambios en los
ı́ndices de rigidez evaluados a partir de las dos actualizaciones del modelo se utilizan para localizar
y cuantificar el daño.

La comunidad de Ingenieŕıa Civil ha estudiado la evaluación de daños basados en vibraciones
en puentes, desde principios de la decada de 1980 [Farrar and Doebling, 1999], el trabajo ha sido
motivado por una gran cantidad de fallas catastróficas (debidas a fatigas, colisiones y terremotos)
y como una alternativa a las inspecciones visuales, en las cuales el daño puede pasar desapercibi-
do y llegar a niveles cŕıticos entre intérvalos de inspección [Doebling et al., 1996]. Las propiedades
modales y cantidades derivadas de estas propiedades, han sido las caracteŕısticas utilizadas para
identificar el daño [Farrar and Doebling, 1999]. Los cambios de frecuencia han demostrado ser insu-
ficientes en la detección de daño y su combinación con el cambio en la forma, de las formas modales
son indicadores más sensibles y pueden ser más útiles para la detección de la ubicación del defecto
[Doebling et al., 1996]. La variabilidad de condiciones ambientales y operacionales presenta desaf́ıos
significativos para la aplicación de monitoreo de puentes y otras estructuras.

1.1.2. Monitoreo de Salud Estructural

El término Monitoreo de Salud Estructural (SHM - Structural and Health Monitoring) gene-
ralmente se refiere al proceso de implementación de una estrategia de detección de daño para
infraestructura de ingenieŕıa aeroespacial, civil o mecánica. Éste proceso implica: i) la observación
de una estructura o sistema mecánico a lo largo del tiempo utilizando mediciones de respuesta
dinámica periódicamente espaciadas, ii) la extracción de caracteŕısticas sensibles al daño de estas
mediciones y iii) el análisis estad́ıstico de estas caracteŕısticas para determinar el estado actual del
sistema [Farrar and Worden, 2012]. La información de este proceso es periódicamente actualizado
con la finalidad de que la estructura continue operativa y se controle su degradación debido al uso
o desgaste por la edad o el paso del tiempo. El reconocimiento de patrones estad́ısticos para un
sistema de monitoreo estructural puede ser definido a través de la integración de cuatro proceso que
se describen a continuación [Farrar and Worden, 2012, Farrar and Doebling, 1999].

a) Evaluación Operacional. Comienza por establecer las limitaciones del monitoreo y cómo se
llevará a cabo, adaptando el proceso de detección de daños a caracteŕısticas que son exclusivas
del sistema que se está monitoreando y tratando de aprovechar las caracteŕısticas del daño que
se va a detectar. Este proceso trata de dar respuesta a cuatro preguntas sobre la aplicación
del sistema de monitoreo y su utilización en la identificación de daños:

i. ¿Cuál es la justificación económica para llevar a cabo el monitoreo estructural?

ii. ¿Cómo se define el daño para el sistema investigado y en caso de múltiples daños cuáles
son los casos más preocupantes?

iii. ¿Cuáles son las condiciones, operacionales y ambientales, en las que funciona el sistema
a monitorear?

iv. ¿Cuáles son las limitaciones en la adquisición de datos en el entorno operativo?
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b) Adquisición y Limpieza de Datos. La adquisición de datos, consiste en seleccionar los
métodos de excitación, los tipos de sensores, el número de sensores y sus ubicaciones; además
del hardware de adquisición, almacenamiento y transmisión de datos. El intérvalo de almace-
namiento de datos, se considera a partir de los procesos de evaluación de la estructura. Para
monitoreo de movimiento fuerte o severo (sismos), la recolectacción de datos se realiza en
intérvalos periódicos antes y después de un evento de gran magnitud. Si el crecimiento de la
fisura ”por fatiga” es el principal modo de falla, la recopilación de datos se realiza en intérvalos
de tiempo cortos una vez que se ha identificado una grieta cŕıtica.

La capacidad de normalizar los datos1 se vuelve muy importante para el proceso de detección
de daños; debido a que los cambios en la respuesta medida causados por condiciones operacio-
nales y ambientales pueden ocultar el daño o ser confundidos como un efecto de daño. Para
realizar la normalización, generalmente se requieren mediciones adicionales que proporcionan
información necesaria y, aunque no es posible eliminar todas las fuentes de variabilidad, es
necesario realizar mediciones apropiadas de aquellas fuentes que puedan ser estad́ısticamente
cuantificadas. Cuando la variabilidad ambiental u operacional es un problema, puede surgir
la necesidad de normalizar los datos de manera permanente para facilitar la comparación de
datos medidos entre dos estados de interés en la estructura.

La limpieza de datos es el proceso de elección ”selectiva” de datos para aceptar o rechazar
el proceso de selección de caracteŕısticas; se basa generalmente en el conocimiento adquirido
por los técnicos involucrados en el proceso adquisición y procesamiento de datos. Las técnicas
de procesamiento de señales, tales como filtrado y remuestreo, también pueden considerarse
como procedimientos de limpieza de datos.

La compresión de datos es el proceso de reducir la dimensión de los datos medidos. La imple-
mentación operacional de monitoreo genera grandes cantidades de datos y una condensación
de datos es ventajosa y necesaria cuando se consideran comparaciones de muchos conjuntos
de caracteŕısticas obtenidas a lo largo de periodos prolongados, o la vida útil de la estructura;
especialmente si se quiere mantener la sensibilidad a cambios estructurales de interés como la
variabilidad operacional y/o ambiental.

La fusión de datos es el proceso de combinar información de múltiples fuentes con el objeto
de mejorar el proceso de detección de daños; éste proceso combina datos de sensores distri-
buidos espacialmente (sincronizando marcas de tiempo), o combinando datos heterogéneos
que incluyen medidas de respuesta cinemática (acelerómetros), con mediciones ambientales
(temperatura, humedad) y parámetros operacionales para determinar más fácilmente si existe
daño. La fusión de datos está relacionada con los procesos de normalización de datos, limpieza
y compresión.

c) Extracción de caracteŕısticas. La parte del proceso de SHM que recibe mayor atención en la
literatura técnica es la identificación y extracción de caracteŕısticas de datos que permiten dis-
tinguir entre estados no dañados y dañados de la estructura de interés [Doebling et al., 1996].
Una caracteŕıstica ideal que sea sensible al daño, es una cantidad, de baja dimensión, extráıda
de los datos medidos, de la respuesta del sistema, que indica la presencia (o no) de daño en
una estructura. Generalmente, se requiere del procesamiento de la señal para extraer carac-
teŕısticas efectivas, que implica operaciones matemáticas o transformaciones y el uso de un

1Se conoce como Normalización de Datos en SHM, al proceso de separar los cambios en la respuesta del sistema,
causada por una variabilidad operacional o ambiental, de los cambios causados por el daño.
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juicio de ingenieŕıa a priori. Otra fuente útil de caracteŕısticas de diagnóstico es construir un
modelo paramétrico basado en datos del sistema o estructura; estos modelos o sus errores
asociados, se convierten en las caracteŕısticas sensibles al daño. Los procesos del item b) son
utilizados, de manera individual o combinada, para separar cambios en la respuesta medida,
causada por condiciones operacionales y/o ambientales, de los cambios causados por el daño.

d) Modelado estad́ıstico para discriminar caracteŕısticas. Durante mas de treinta años,
el proceso de SHM que ha recibido poca atención en el desarrollo de modelos estad́ısticos
para discriminar caracteŕısticas de estructuras no dañadas y dañadas. La implementación de
algoritmos de aprendizaje automático han tomado gran relevancia, se dividen en dos cate-
goŕıas: i) Algoritmos de aprendizaje supervisados, cuando los datos de entrenamiento están
disponibles tanto en la estructura no dañada como dañada; y ii) Algoritmos de aprendizaje no
supervisados , cuando sólo los datos de la estructura están disponibles.

El estado de daño de un sistema puede llegar a través de un proceso de cinco pasos organi-
zado en la ĺınea de la jerarqúıa planteada incialmente en [Rytter, 1993]. Este proceso intenta
responder a las siguientes preguntas:

i) ¿Hay daño en el sistema? (detección)

ii) ¿Dónde está el daño en el sistema? (aislación)

iii) ¿Qué tipo de daño está presente? (tipo)

iv) ¿Qué tan severo es el daño? (identicación)

v) ¿Cuánta vida útil (segura) permanece? (estimación)

Las respuestas a estas preguntas en el orden presentado representan un conocimiento cre-
ciente del estado del daño en la estructura. Cuando se aplica el aprendizaje no supervisado,
sólo utilizando datos experimentales, los modelos estad́ısticos pueden usarse t́ıpicamente para
responder preguntas relacionadas con la existencia del daño y bajo ciertas circunstancias con
la ubicación éste. Cuando se aplican un aprendizaje supervisado en conjunto con modelos
anaĺıticos, los procedimientos estad́ısticos pueden utilizarse, para determinar la existencia de
daño, además de la ubicación y cuantificación de éste en la estructura. Los modelos estad́ısticos
se construyen de tal manera que minimicen las falsas indicaciones o alertas. Éstas se dividen
en dos categoŕıas: i) falso positivo, cuando se informa de daño y no existe ningun daño en
la estructura y ii) falso negativo, cuando no se informa de daño y el daño está presente en
la estructura. Los falsos negativos son muy perjudiciales en la detección de daños y puede
tener serias consecuencias en la seguridad de sus ocupantes y la continuidad de operaciones;
mientras que los falsos positivos, erosionan la confianza en el proceso de detección de daños.

1.1.3. Axiomas de SHM

Con la finalidad de aumentar la seguridad y considerando implicaciones económicas, el moni-
toreo de estructuras ha evolucionado hasta el punto de observar el surgimiento de varios axiomas
fundamentales indicados en [Farrar and Worden, 2012]. La evidencia de estos aximos han sido ob-
servadas en estudios y resultados experimentales en mas de treinta años de desarrollo de monitoreo
estructural, los axiomas son:

Axioma I. Todos los materiales tienen defectos o imperfecciones inherentes.
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CAPÍTULO 1. ESTADO DEL ARTE

Axioma II. La evaluación de daños requiere una comparación entre dos estados del sistema.

Axioma III. La detección y ubicación de daño se puede lograr utilizando aprendizaje no
supervisado, pero la identificación del tamaño y tipo de daño se alcanza aplicando aprendizaje
supervisado.

Axioma IVa. Los sensores no miden daño en la estructura, la extracción de caracteŕısticas
convierte los datos de los sensores en información sobre la presencia de daño en la estructura.

Axioma IVb. Es necesaria una extracción inteligente de caracteŕısticas, ya que cuanto más
sensible es una medición, es más sensible a condiciones operacionales y ambientales.

Axioma V. Las escalas de longitud (detección local o global) y tiempo (de respuesta) asociadas
con el inicio y evolución del daño, determinan las propiedades del sistema de detección SHM.

Axioma VI. Existe una relación entre el umbral de detección de daños y el ruido de la señal
de los sensores.

Axioma VII. El tamaño del daño que se puede detectar a partir de cambios en la dinámica
del sistema es inversamente proporcional al rango de frecuencia de excitación.

Axioma VIII. El daño aumenta la complejidad en la respuesta estructural, produciendo cam-
bios en su señal debido a faltas de continuidad en la propagación de ondas.

1.2. Motivación

El monitoreo estructural en el Departamento de Ingenieŕıa Civil de la Universidad de Chile,
comienza con la instalación de una red local de acelerógrafos en dos edificios de cuatro pisos de
albañileŕıa confinada2, uno apoyado sobre ocho aisladores śısmicos y otro sobre fundación conven-
cional [Boroschek et al., 1993], con el objeto de conocer la respuesta śısmica y comparar resultados
experimentales entre ellos [Sarrazin et al., 1993, Moroni et al., 1993]. Otras estructuras con aisla-
ción śısmica que se han monitoreado, son el puente Marga-Marga y una estación de la ĺınea 5 del
metro de Santiago [Boroschek et al., 1997, Moroni et al., 2000]. Los registros de vibraciones am-
bientales y śısmicas, de estas tres estructuras, muestran que el sistema de aislación es eficaz para
reducir las aceleraciones horizontales en el sitema y se espera que para movimientos mayores, la
eficacia del sistema debeŕıa aumentar, debido a la no linealidad de la relación fuerza-desplazamiento
del sistema de aislación [Moroni et al., 2000].

La implementación de un sistema de monitoreo continuo, comienza con la instrumentación de
la Torre Central de la Facultad [Yanez, 2009]; posteriormente le continúan otros estudios sobre
las variaciones en las propiedades dinámicas en la estructura después del terremoto del 27 de fe-
brero de 2010 [León, 2013, Bilbao, 2014], y la extracción de efectos ambientales [Basoalto, 2013,
Tamayo, 2014]. Otras estructuras monitoreadas temporalmente, fueron la Torre Titanium [Núñez, 2009]
y la Cámara Chilena de la Construcción [Castillo and Boroschek, 2005, Carreno, 2009], entre otras;
por último, existe sólo una tesis [Caroca, 2012] que aborda la detección de daño a partir del cono-
cimiento de las propiedades dinámicas de la estructura, por medio de test Chi-cuadrado, utilizando

2Edificio Comunidad Andalućıa en Santiago de Chile
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como aplicación la estructura de pruebas IASC-ASCE, de la Universidad de Columbia Británica.

Los avances más importantes en la identificación de daño provienen de disciplinas como la Inge-
nieŕıa Mecánica y la Ingenieŕıa Eléctrica, donde la teoŕıa de control han dado lugar a la identificación
de sistemas y del estudio de cambio en las propiedades del sistema se conoce las actuales teoŕıas de
detección de daño.

Estudios recientes en el Departamento de Ingenieŕıa Mecánica de la Facultad de Ingenieŕıa de la
Universidad de Chile, referidos a la identificación de daño han mostrado que la enseñanza supervisa-
da aplicando Mı́nima Entroṕıa Relativa [Shannon, 1948, Gupta, 2003], han dado buenos resultados
identificando, localizando y cuantificando daño en estructuras mecánicas de complejidad moderada
[Fierro Aguirre, 2014, Orellana, 2014, Meruane and Ortiz-Bernardin, 2015]. Para la aplicación del
método, se requiere disponer de un modelo numérico de la estructura y que este posea una buena
coherencia con las propiedades modales de la estructura real.

Por otro lado, la Ingenieŕıa Eléctrica es la área con mayor avance en el estudio de detección e
identificación de daño, pero esta difiere mucho de los sistemas estructurales civiles por el tamaño y
poca repetividad de ensayos de esta última.

La motivación principal de la tesis es investigar estudios realizados en otras áreas de ingenieŕıa
y comprobar la aplicabilidad de los métodos de manera experimental a una estructura de corte
de 6 niveles, que será excitada sobre una mesa vibradora de movimiento horizontal. La estructura
será ensayada bajo condiciones normales y de daño controlado (por reducción consecutiva de la
sección transversal de las columnas) de modo que mantenga las condiciones lineales, antes y después
de la aplicación del daño; además de la aplicación de dos pertubaciones: i) por adición de una masa
que representa el 0,5 % de la masa total del edificio y ii) la generación de un gradiente ascendente
de temperatura en laboratorio.

1.3. Objetivo General

Validar experimentalmente dos algoritmos que evalúen la presencia de daño en una estructura
metálica, bajo comportamiento lineal-elástico, monitoreada durante una secuencia de daño progre-
sivo y controlado, sometido a diferentes tipos de excitación.

1.4. Objetivos Espećıficos

Para lograr el estudio propuesto, será necesario seguir los siguientes pasos:

a) Revisar la bibliograf́ıa de monitoreo estructural y su relación con la identificación de daño en
estructuras, los métodos que existen, y su aplicación a estructuras reales.

b) Estudiar la identificación de sistemas basados en modelos de Sub-Espacio Estado, que permiten
conocer las propiedades modales de una estructura bajo distintas condiciones de excitación y
observación a las que se encuentra sometida la estructura.
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c) Describir la teoŕıa de aproximación lineal basado en el principio de máxima entroṕıa, y estable-
cer su aplicación a la estructura utilizando propiedades modales anaĺıticas y experimentales.

d) Analizar la señal de los sensores, con Transformadas Wavelet, con el objeto de extraer carac-
teŕısticas de daño a partir de Información Mutua y redes neuronales.

e) Determinar el cambio de estado en una estructura, a partir de la utilización de un porcentaje
de detección utilizando el principio de Bayes y Test de Hipótesis.

1.5. Hipótesis del Trabajo

Las Hipótesis de ésta tesis, son las siguientes:

a) La estructura ensayada en laboratorio mantiene las condiciones lineales antes, durante y des-
pués de cada ensayo; en la teoria revisada y desarrollada en esta tesis, no se considera la
incursión en rangos no-lineales.

b) La asume que la estructura es observable, controlable y estable; esto permite identificar las pro-
piedades modales bajo diferentes condiciones: excitaciones de caracter transciente, aplicación
de anomaĺıas (cambio de masa y gradiente de temperatura) y asignación de daño controlado.

c) Es posible detectar, aislar e identificar daño en una estructura utilizando el principio de
Máxima Entroṕıa, para esto se desarrollar un modelo calibrado de la estructura ensayada que
permita generar la base de datos, en base a observaciones de frecuencia y amortiguamiento,
que se utilizan para el proceso de interpolación lineal.

d) Utilizando Información Mutua y Entroṕıa a partir de Transformadas Wavelet Continuas, es
posible realizar la detección y cuantificación de daño, el desarrollo de este proceso caracteriza
las principales observaciones a partir del entrenamiento de redes neuronales multicapa y con
mapas auto-organizados.

e) Por último, es posible realizar la detección de cambio de estado, expresada como un porcentaje
de cambio con la potencia de un test, a partir de la utilización del Test de Hipótesis con
Inferencia Bayesiana.

1.6. Organización y Alcances

La tesis se encuentra organizada de la siguiente manera.

En el Caṕıtulo 2, se describe el concepto de modelos de espacio estado y su aplicación a la
identificacin de propiedades modales, en el dominio del tiempo, dependiente del tipo de excitación
que se encuentra en observación. El Caṕıtulo es complementado con la implementación del algorit-
mo de Rápido Multi-Orden (FMO - Fast Multi-Order), de manera que su aplicación multi-orden
se realiza en un tiempo eficiente. Finalmente, se genera un diagrama de estabilidad con criterio
de triple acierto para determinar los modos estables del sistema y obtener los parámetros modales
representativos por cada modo.
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En el Caṕıtulo 3, se aplica el método de enseñanza supervisada por máxima entroṕıa describien-
do la teoŕıa y el desarrollo de las ecuaciones necesarias para su aplicación a la identificación de daño.

En el Caṕıtulo 4, se describen los principales conceptos y propiedades de Transformada Wavelet
Continua y la utilización de escalogramas para caracterizar la señal, se indica la manera como se
obtienen escalogramas. Son también descritas las ecuaciones de información mutua, su aplicación a
la comparación y tratamiento de imágenes. Los resultados son clasificados con la metodoloǵıa SOM
(SOM - Self-Organized Map) y cuantificados con redes neuronales multicapa en backpropagation.

En el Caṕıtulo 5, se desarrolla la aplicación experimental, describiendo los registros ensayados;
la manera en que se asigna daño y perturbación en la estructura. La generación del modelo numérico
de la estructura, utilizando elementos finitos. Finalmente, se realiza la obtención y procesamiento
de resultados para la metodoloǵıa desarrollada en los Caṕıtulos 2, 3 y 4. Los resultados muestran
respuestas coherentes para las condiciones de mayor daño en la estructura.

En el Caṕıtulo 6, se presenta una descripción matemática que permite cuantificar el porcentaje
de detección que existe cuando se produce el cambio de estado en una estructura, a partir de la
utilización de la teoŕıa de Bayes y Test de Hipótesis.

Finalmente, el Caṕıtulo 7 muestran las Conclusiones obtenidas a partir de la implementación
de la metodoloǵıa aplicada a la estructura experimental y las Recomendaciones para futuras inves-
tigaciones.
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Caṕıtulo 2

IDENTIFICACION DE
PROPIEDADES MODALES CON
ESPACIO ESTADO

2.1. Introducción

En las últimas décadas los métodos de identificación de espacio estado, han sido investigados
ampliamente. Estos métodos se basan en conceptos geométricos que incluyen el cálculo de matri-
ces, manipulación geométrica del espacio de filas y cálculo de la proyección de datos sobre ciertos
subespacios. El objetivo principal de los métodos de espacio estado es poder determinar las matriz
de transición de estado, A, y la matriz de observación, C, de un sistema estructural, a partir de las
observaciones realizadas al sistema.

Dadas las condiciones de observabilidad y comportamiento de una estructura, existe una varie-
dad de excitaciones que pueden ser medidas y la manera en la que éstas pueden ser observadas. Es
aśı que se desarrollan una serie de métodos de identificación, en el dominio del tiempo, dependiendo
de la excitación actuante sobre la estructura. Algunas de las metodoloǵıas más conocidas son las
siguientes:

a) Basada en la suposición de estado inicial cero y la excitación de impulso unitario que se
produce sobre la estructura, es posible utilizar el Algoritmo de Realización de Eigensistemas
(ERA - Eigensystem Realization Algorithm, por sus siglas en inglés) [Juang and Pappa, 1986],
cuya extensión denominada NExT – ERA (Natural Excitation Technique) utiliza funciones de
auto y corss correlación que se aplica con éxito en excitación ambiental [James et al., 1995].

b) Para las condiciones en las que se mide la excitación de entrada en una estructura y las
observaciones de salida del sistema, se aplica el algoritmo de Error de Multisalidas de Espacio
Estado MOESP (Multi-Output-Error State sPace), que se aplican principalmente a la acción
de terremotos o sismos sobre la estructura [Verhaegen and Dewilde, 1992, Verhaegen, 1993].

c) En las condiciones de excitación ambiental, operacional o vibración natural de la estructura,
conocida como Análisis de Operación Modal, OMA (Operational Modal Analysis), se aplican
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los algoritmos de Identificación de Subespacio Estado, SSI (Subspace State Identificacion)
[Benveniste and Mevel, 2007, Peeters and De Roeck, 1999].

2.2. Modelo Espacio Estado

El comportamiento dinámico de un sistema viscoelástico lineal, conformado por n1 Grados De
Libertad (GDL), conectados por medio de resortes y amortiguadores, describe la siguiente ecuación
diferencial matricial de movimiento [Peeters and De Roeck, 1999],

M1v̈(t) + C1v̇(t) +K1v(t) = P (t) = B1u(t), (2.1)

donde,

v(t) ∈ Rn1 : Es el vector de desplazamientos en tiempo continuo para los n1 grados de libertad
considerados,
u(t) ∈ Rm×1: Es el vector que describe las m fuerzas nodales en el tiempo,
{M1, C1,K1} ∈ Rn1×n1 : Son las matrices de masa, amortiguamiento y rigidez respectivamente,
P (t) ∈ Rn1×1: Es la fuerza de excitación que puede ser factorizada en una matriz,
B1 ∈ Rn1×m: Describe la distribución de las entradas en el espacio, y el vector u(t) .

La Ecuación (2.1) corresponde a la aproximación del modelo dinámico lineal mediante ele-
mentos finitos de un sistema que cuenta con n1 GDL; aunque la ecuación puede representar
un comportamiento muy parecido al de una estructura en vibración, su utilización no es direc-
tamente empleada en los métodos de identificación de sistemas, las razones son las siguientes
[Peeters and De Roeck, 1999]:

a) La Ecuación (2.1), está expresada en tiempo continuo, mientras que las mediciones son en
general muestras en instantes de tiempo discreto.

b) No es posible medir todos los n1 GDL de la estructura.

c) Es necesario modelar el ruido, debido a que las estructuras se encuentran sometidas a otras
fuentes de excitación diferentes de P (t) y las mediciones de ruido siempre están presentes en
la vida real.

Para solucionar los puntos descritos, la Ecuación (2.1), puede ser transformada en una ecuación
de Estado Espacio en tiempo continuo, expresada como:

x(t) = Acx(t) +Bcu(t), (2.2)

con las siguientes definiciones:

x(t) =

[
v(t)
v̇(t)

]
, Ac =

[
0 In1

−M−1
1 K1 −M−1

1 C1

]
, Bc =

[
0

M−1
1 C1

]
, (2.3)

donde,

x(t) ∈ Rn×1: Es el vector de estado de la estructura,
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Ac ∈ Rn×n: Es la matriz de transición de estado,
Bc ∈ Rn×m: Es la matriz de entradas.

Es importante observar que dada la nueva configuración de la matriz de estado el tamaño de
n, es n = 2n1. De (2.3) se puede concluir que la matriz Ac, caracteriza la dinámica del sistema
viscoelástico ya que es una representación de las propiedades de masa, rigidez y amortiguamiento
del sistema; mientras que la matriz Bc representa la distribución en que las fuerzas participan o
actúan sobre la estructura.

Debido a que en la práctica no es posible medir todos los GDL de un sistema monitoreado,
es necesario asumir que solo un número finito de GDL, l, serán medidos y evaluados. Para consi-
derar este punto se establece que existe una relación entre los GDL y la observación que se esta
realizando con sensores sobre la estructura. Estos l sensores, pueden medir aceleración, velocidad o
desplazamiento; de acuerdo a lo mencionado, la ecuación de observación se escribe como:

y(t) = Cav̈(t) + Cvv̇(t) + Cdv(t), (2.4)

donde,

y(t) ∈ Rl×1: Es el vector de observaciones de la estructura,
{Ca, Cv, Cd} ∈ Rl×n1 : Son las matrices de observación para aceleración, velocidad y desplazamiento,
respectivamente.

La Ecuación (2.4), puede ser transformada en una ecuación de Espacio Estado continuo como:

y(t) = Cx(t) +Du(t), (2.5)

con las siguientes definiciones:

C =
[
Cd − CaM−1

1 K1 Cv − CaM−1
1 C1

]
D = CaM

−1
1 B1,

(2.6)

donde,

C ∈ Rl×n: Es la matriz de observación,
D ∈ Rl×m: Es la matriz de transmisión directa.

De (2.6), se concluye que C caracteriza la observación al ser dependiente de las matrices de
masa, amortiguamiento y rigidez del sistema, aśı como de las matrices de observación. Mientras que
D, solo depende de las mediciones de aceleración.

Las Ecuaciones de espacio estado (2.2) y (2.5) constituyen un modelo determińıstico en tiempo
continuo, es decir, con la expresión se puede medir exactamente las expresiones u(t) e y(t), en
cualquier instante de tiempo t ∈ R. Pero esta es una representación poco realista, ya que las
mediciones se realizan de manera discreta para instantes de tiempo determinado, definidos como
k∆t, siendo k ∈ N el indicador de la muestra y ∆t es el tiempo de muestreo. Considerando la
discretización en el tiempo, el modelo de espacio estado, para un sistema determińısticos, se escribe
como:
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{
xk+1 = Axk +Buk

yk = Cxk +Duk
, (2.7)

con las siguientes definiciones:

xk = x(k∆t), A = exp(Ac∆t), B = [A− I]A−1
c Bc, (2.8)

donde,

xk: Es el vector de estado en tiempo discreto,
A: Es la matriz de estado en tiempo discreto, y
B: Es la matriz de entradas discretas

Si a la Ecuación (2.7) se le adicionan componentes estocásticos correspondientes a ruidos, se
obtiene la combinación de modelo determińıstico-estocástico en espacio estado para tiempo discreto.{

xk+1 = Axk +Buk + wk

yk = Cxk +Duk + vk
, (2.9)

donde,

wk ∈ Rn×1: Es el ruido del proceso debido a perturbaciones o un inadecuado modelamiento,
vk ∈ Rl×1: Es el ruido de la medición debido a las impresiciones mecánicas y eléctricas de un sensor.

Dada la condición estocástica de los ruidos, se asume que no tienen sesgo, es decir, que su media
es cero, y su matriz de covarianza está representada por:

E

[(
wp
vp

)(
wTq vTq

)]
=

[
Q S
ST R

]
δpq, (2.10)

donde,

E: Es el valor esperado,
δpq: Es el Delta de Kronecker.

El comportamiento dinámico del sistema, llega a ser caracterizado con la determinación de las
matrices {A,B,C}, a partir de las observaciones yk. Para ello es necesario definir que para cualquier
número infinito de realizaciones es posible predecir una idéntica respuesta dada cualquier excitación.
Dicho de otra forma, siendo T cualquier matriz cuadrada no singular y z(k) un nuevo vector definido
de tal manera que:

x = Tz. (2.11)

Sustituyendo la expresión (2.11) en el sistema de Ecuaciones (2.7), se tiene:{
zk+1 = T−1ATzk + T−1Buk

yk = CTzk +Duk
. (2.12)
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La respuesta de las matrices {A,B,C,D} son idénticas a las matrices {T−1AT, T−1B,CT,D},
debido a que existe un número infinito de matrices T y existe un número infinito de realizaciones.
Asumiendo que la matriz A es de orden n, tiene un conjunto completo de valores propios, Λ, con sus
correspondientes vectores propios, Ψ, cuya definición sirve para realizar la siguiente transformación
expresada como:

Λ,Ψ−1B,CΨ, D,

donde,

Λ: Es una matriz diagonal con información de frecuencias naturales y razones de amortiguamiento,
Ψ−1B: Es la matriz de amplitudes modales,
CΨ: Es la matriz de formas modales.

Desarrollando la matriz de transición de estado, tenemos:

A = Ψ−1ΛΨ; (2.13)

con las siguientes definiciones:

Λ = diag(λd) ∈ Cn×n, Ψ ∈ Cn×n, (2.14)

donde,

Λ: Contiene los valores propios discretos Λd para d = 1, . . . , n, y Λ contiene los vectores propios
como vectores columna.

A partir la expresión (2.8), es posible realizar una transformación de tiempo discreto a continuo,
expresados con la siguiente relación:

λci =
lnλd
∆t

, Ψc = Ψ. (2.15)

Los valores propios de Ac ocurren en pares conjugados, que se escriben como:

λci , λ
∗
ci = −βiωi ± jωi

√
1− β2

i

λci , λ
∗
ci = −βi(2πfi)± j(2πfi)

√
1− β2

i ; (2.16)

donde,

βi: Es la razón de amortiguamiento modal del modo i,
ωi: Es la frecuencia propia del modo i en [rad/s], y
fi: La frecuencia natural del modo i en [Hz].

Dado que la expresión (2.16) tiene n valores propios, sólo existen n1 modos que están asociados
a las frecuencias y las razones de amortiguamiento [Bilbao, 2014]. Las frecuencias naturales, fi, y
las razones de amortiguamiento, βi, se determinan con las siguientes expresiones:
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fi =
|λci |
2π

, (2.17)

βi = −real(λci)
|λci |

. (2.18)

Dado que las formas modales están asociadas a la localización de los sensores, es necesario
relacionar la matriz de observación del sistema con los vectores propios, Ψ; utilizando la Ecuación
(2.5), se obtiene la expresión:

Φ = CΨ, (2.19)

donde,

Φ ∈ Cl×n: Son las formas modales complejas que se encuentran asociadas a las frecuencias na-
turales y razones de amortiguamiento determinadas en las Ecuaciones (2.17) y (2.18).

Basados en las propiedades de la matriz de Hankel compuesta, conformados a partir de los
parámetros de Markov, varios métodos para la identificación de parámetros modales pueden ser
discutidos. Los más populares, en función al tipo de excitación actuante sobre la estructura se
describen en los siguientes párrafos.

2.3. Eigenvalue Realization Algorithm - ERA

El objetivo de la metodoloǵıa de identificación en base a ERA, es obtener las matrices de menor
orden que puedan representar el comportamiento dinámico de la estructura {A,B,C} e identificar
los parámetros modales de la estructura {fi, βi,Φ} [Boroschek, 2014]. Para la formulación se hace
uso de la matriz de Hankel que representa la estructura de datos de las observaciones como una
distribución de los parámetros de Markov generados a partir de suposición de estado inicial cero y
la excitación de impulso unitario, con una respuesta decayente [Juang and Pappa, 1985].

De acuerdo a la Ecuación (2.7), la observación discreta, como respuesta a un impulso, se puede
escribir como:

yk = CAk−1B. (2.20)

De la expresión (2.20), el algoritmo busca construir las matrices {A,B,C}, en términos de Yk;
para lograr este objetivo, es necesario considerar una matriz generalizada de Hankel, definida como:

Hk−1 =


yk yk+1 · · · yk+N

yk+1 yk+2 · · · yk+N+1
...

...
. . .

...
yk+i yk+i+1 · · · yk+i+N



=


CAk−1B CAkB · · · CAk+N−1B
CAkB CAk+1B · · · CAk+NB

...
...

. . .
...

CAk+i−1B CAk+iB · · · CAk+N+i−1B

 , (2.21)
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donde,

Hk−1 ∈ Ril×N : Es la matriz de Hankel para el tiempo discreto k,
yk ∈ Rl×1: Es el vector de observación para el tiempo k,
l: Es la cantidad de sensores considerados en la observación,
i ∈ Nr: Es el arreglo de vectores fila que se encuentra en función al orden máximo del sistema,
N : Es la cantidad de muestras de la observación, y debe considerar todo el decaimiento de la exci-
tación para mejores resultados.

Si se considera el cambio de variable Hk−1 por Hk, la Ecuación (2.21) queda de la forma:

Hk =


yk+1 yk+2 · · · yk+N+1

yk+2 yk+3 · · · yk+N+2
...

...
. . .

...
yk+i+1 yk+i+2 · · · yk+i+N+1



=


CAkB CAk+1B · · · CAk+NB
CAk+1B CAk+2B · · · CAk+N+1B

...
...

. . .
...

CAk+iB CAk+i+1B · · · CAk+N+iB

 ; (2.22)

que puede escribirse de la forma:

Hk = OAkC, (2.23)

donde,

O ∈ Ril×n: Es la matriz de observabilidad,
C ∈ Rn×N : Es la matriz de controlabilidad,
n = 2l: Es el tamaño de la matriz de estado.

Las matrices de observabilidad y controlabilidad se escriben como:

O =


C
CA

...
CAi−1

 , (2.24)

C =
[
B AB

... AN−1B

]
. (2.25)

Asumiendo que existe una matriz H# que cumple la siguiente relación:

CH#O = In, (2.26)

donde,

In ∈ Rn×n: Es una matriz identidad de orden n.
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Además, es posible mostrar que la matriz H# juega un rol importante en la determinación del
algoritmo ERA; para ello, se considera que de las Ecuaciones (2.23) y (2.26):

H0H
#H0 = OCH#OC

= OInC = OC
= H0. (2.27)

Por lo tanto, la matriz,H#, es la pseudoinversa de la matrizH0 en un caso general [Juang and Pappa, 1985].
A partir de esta definición, el procedimiento de ERA, empieza con la descomposición de valores sin-
gulares (SV D) de la Ecuación (2.27), teniendo:

H0 = USV T

=
[
U1 U2

] [ S1 0
0 S2

] [
V T

1

V T
2

]
, (2.28)

donde,

H0 ∈ Ril×N : Es la matriz de Hankel para la primera observación,
U ∈ Ril×n y V ∈ Rn×N : Son matrices que tienen vectores columna ortonormales,
S ∈ Rn×n: Es una matriz diagonal en orden decreciente.

El rango de las matrices {U1, S1, V
T

1 }, se encuentra a partir de la cantidad de valores singulares,
S1, que son diferentes de cero, o que tienen variación con números próximos a cero. Por lo tanto, la
matriz H0 y H# su pseudoinversa son [Juang, 1986]:

H0 = U1S1V
T

1 , (2.29)

H# = V1S
−1
1 UT1 . (2.30)

Dadas las matrices {U1, V
T

1 } son ortonormales se cumple la siguiente relación UT1 U1 = V1V
T

1 = 1.
Definiendo a 0l como una matriz de ceros de orden l, e Il como una matriz identidad de orden l,
podemos escribir ETl =

[
Il 0l · · · 0l

]
, y además ETN =

[
IN 0N · · · 0N

]
. Utilizando las

Ecuaciones (2.20), (2.23), (2.26), además de (2.29) y (2.30); una realización mı́nima puede ser
obtenida como sigue:
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Yk = ETl H0EN

= ETl (OAkC)EN
= ETl O(In)Ak(In)CEN
= ETl O(CH#O)Ak(CH#O)CEN

= ETl (OC)H#OAkCH#(OC)EN
= ETl (H0)H#OAkCH#(H0)EN

= ETl H0(V1S
−1
1 UT1 )OAkC(V1S

−1
1 UT1 )H0EN

= ETl H0V1(S
−1/2
1 S

−1/2
1 )UT1 (OAC)kV1(S

−1/2
1 S

−1/2
1 )UT1 H0EN

= ETl (H0V1)S
−1/2
1 (S

−1/2
1 UT1 (OAC)kV1S

−1/2
1 )S

1/2
1 (UT1 H0)EN

= ETl (U1S1)S
−1/2
1 (S

−1/2
1 UT1 (OAC)V1S

−1/2
1 )kS

−1/2
1 (S1V

T
1 )EN

=
(
ETl U1S

1/2
1

)(
S
−1/2
1 UT1 H1V1S

−1/2
1

)k (
S

1/2
1 V T

1 EN

)
. (2.31)

Las partes de la Ecuación (2.31) es la formulación básica para la realización de ERA, definida
en la Ecuación (2.20) obteniéndose las matrices {A,B,C} expresadas como:

C = ETl U1S
1/2
1 (2.32)

A = S
−1/2
1 UT1 H1V1S

−1/2
1 (2.33)

B = S
1/2
1 V T

1 EN . (2.34)

2.4. Multivariable Output Error Space (MOESP)

Considerando la Ecuación (2.7), para un espacio estado determińıstico discreto, es posible reali-
zar la siguiente representación que es de utilizada para el desarrollo y comprensión de la metodoloǵıa
detrás del algoritmo MOESP. Sea: {

xk+1 = Axk +Buk

yk = Cxk +Duk
,

es posible seguir la siguiente secuencia de desarrollo:

xk+1 = Axk +Buk,

yk+1 = Cxk+1 +Duk+1

= CAxk + CBuk +Duk+1,

xk+2 = Axk+1 +Buk+1

= A2xk +ABuk +Buk+1,

yk+2 = Cxk+2 +Duk+2

= CA2xk + CABuk + CBuk+1 +Duk+2,
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xk+3 = Axk+2 +Buk+2

= A3xk +A2Buk +ABuk+1 +Buk+2,

yk+3 = Cx(k + 3) +Du(k + 3)yk+1

= CA3xk + CA2Buk + CABuk+1 + CBuk+2 +Duk+3.

Que puede ser escrito de la forma:
yk
yk+1

yk+2
...

yk+i−1

 =



C
CA
CA2

...
CAi−1


xk +


D 0 0 · · · 0
CB D 0 · · · 0
CBA CB D · · · 0

...
...

...
. . .

...
CAi−1B CAi−2B CAi−3B · · · D




uk
uk+1

uk+2

· · ·
uk+i−1

 .

(2.35)

Donde, las matrices de observabilidad extendida, O, y la matriz de controlabilidad, T , expresada
como una matriz de Toeplitz, se escriben como:

Oi =



C
CA
CA2

...
CAi−1


, Ti =


D 0 0 · · · 0
CB D 0 · · · 0
CBA CB D · · · 0

...
...

...
. . .

...
CAi−1B CAi−2B CAi−3B · · · D

 . (2.36)

Utilizando la matriz de Hankel a la secuencia de muestras obtenidas de las entradas al sistema
y las observaciones, es posible reformular la Ecuación (2.35) utilizando las expresiones de (2.36),
teniendo de manera compacta:

Yk,i,N = OiXk,N + TiUk,i,N , (2.37)

siendo:

Yk,i,N =


yk yk+1 · · · yk+N−1

yk+1 yk+2 · · · yk+N
...

...
. . .

...
yk+i−1 yk+i · · · yk+i+N−2

 , (2.38)

Xk,i,N =
[
xk xk+1 · · · xk+N−1

]
, (2.39)

Uk,i,N =


uk uk+1 · · · uk+N−1

uk+1 uk+2 · · · uk+N
...

...
. . .

...
uk+i−1 uk+i · · · uk+i+N−2

 , (2.40)

donde,
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Uk,i,N ∈ Rmi×N : Es la matriz de matriz de entradas al sistema con m sensores,
Yk,i,N ∈ Rli×N : Es la matriz de observación con l sensores,
k: Es la k-esima muestra considera,
i: Es la cantidad de arreglos fila,
N : Son las muestras contabilizadas.

Con las Ecuaciones (2.38) y (2.40), es posible construir la matriz de Hankel, a la que se puede
aplicar una factorización LQ a la expresión formada, de la siguiente manera:

H =

[
U0,i,N

Y0,i,N

]
=

[
L11 0
L21 L22

] [
QT1
QT2

]
,

H =

[
U0,i,N = L11Q

T
1

Y0,i,N = L21Q
T
1 + LT22Q

T
2

]
, (2.41)

debiendo cumplirse:

QTi Qj =

{
[1] si i = j

[0] si i 6= j
. (2.42)

Considerando la Ecuación (2.37) y (2.41) es posible obtener la siguiente expresión:

L21Q
T
1 + L22Q

T
2 = OiX0,N + TiL11Q

T
1 × (Q2)

L21Q
T
1 Q2 + L22Q

T
2 Q2 = OiX0,NQ2 + TiL11Q

T
1 Q2

L22 = OiX0,NQ2. (2.43)

La Ecuación (2.43), muestra dos aspectos importantes. El primero es que se ha eliminado el efecto
de la excitación externa, Uk,i,N . Y el segundo está referido al hecho de que la matriz de observabilidad
del sistema, O, se puede determinar a partir de la matriz L22. Para lograr descomponer la matriz
L22, en los términos descritos en la Ecuación (2.43), es necesario realizar una descomposición de
valores singulares, expresados como:

L22 = USV T

L22 =
[
U1 U2

] [ S1 0
0 S2

] [
V T

1

V T
2

]
. (2.44)

La Ecuación (2.44), muestra que a partir de la descomposición SV D, es posible realizar una
división de las matrices {U1, S1, V

T
1 }, a partir de los términos de la diagonal de la matriz S que

son iguales a cero o son muy próximos a cero. De esta forma, con las expresiones (2.43) y (2.44), se
puede obtener la matriz de observabilidad que se estaba buscando:

L22
∼= U1S1V

T
1

OiX0,NQ2
∼= U1S

1/2
1 S

1/2
1 V T

1

Oi ∼= U1S
1/2
1 . (2.45)
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Una vez determinada la matriz de observabilidad, la matriz de transición de estado, A y la
matriz de observación C, se determinan a partir de la expresión (2.36):

Oi =


C
CA
CA2

...
CAi−1

 .
Donde se observa que la matriz de observabilidad se determina considerando los primeros l

sensores de observación en la estructura, expresados como:

C = Oi (1 : l, :) . (2.46)

La matriz de transición de estado es obtenida de las propiedades de invariancia en el cambio de
la observabilidad, Oi, expresado como:

O↑iA = O↓i ,

A = O↑i
†
O↓i , (2.47)

donde:

O↑i =


C
CA
...

CAi−2

 , O↓i =


CA
CA2

...
CAi−1

 . (2.48)

De esta forma el problema de identificación es resuelto al poderse determinar las expresiones de
las matrices A,C.

2.5. Modelo de Espacio Estado Estocástico

Un modelo en espacio estado estocástico discreto, es determinado a partir del sistema de Ecua-
ciones (2.9), sin los términos que corresponden a las entradas al sistema, uk; expresados de la forma
[Peeters and De Roeck, 1999]. {

xk+1 = Axk + wk

yk = Cxk + vk
. (2.49)

Donde, wk y vk, al asumirse que son ruidos blancos, poseen una media cero, expresada en
términos de esperanza matemática como E [wk] = 0, E [vk] = 0 y con matrices de covarianza dadas
por la Ecuación (2.10). Por otro lado, un proceso estocástico se asume que es estacionario con media
cero E [xk] = 0 y donde la matriz de covarianza, Σ, definida como E

[
xkx

T
k

]
= Σ, es independiente

de los ruidos de proceso, wk y del ruido de medición, vk, en el tiempo k; por lo tanto las covarianzas
entre ellas serán iguales a cero, expresadas como:

E
[
xkw

T
k

]
= 0, E

[
xkv

T
k

]
= 0. (2.50)
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La matriz de covarianzas de las observaciones, Λi ∈ Rl×l, y la matriz de covarianza del estado
y la observación, G ∈ Rn×l, donde n es el tamaño de la matriz de estado, Ecuación (2.3), y l el
numero de sensores de observación en el sistema, Ecuación (2.4). Se definen como:

Λi ≡ E
[
yk+i yTk

]
, (2.51)

G ≡ E
[
xk+1 yTk

]
. (2.52)

De las definiciones descritas y las ecuaciones anteriores, las siguientes propiedades pueden ser
descritas:

Σ = AΣAT +Q, (2.53)

Λ0 = CΣCT +R, (2.54)

G = AΣCT + S, (2.55)

Λi = CAi−1G. (2.56)

Dada la evolución técnica y económica que han tenido los sensores utilizados para la observación
de estructuras en ingenieŕıa, es posible observar dos tendencias importantes:

a. Una cantidad limitada de sensores, debido a su precio unitario y el costo de instalación y
configuración en la estructura, no permite la medición de todos los puntos de interés, por lo
que es necesario realizar una serie de arreglos con sensores de referencia que son superpuestos.

b. Una gran cantidad de sensores, que pueden ser instalados en las estructuras, pero es posible
que varios de ellos posean una mayor precisión en la medición, menor ruido eléctrico, o que
su posición sea más óptima que la de los otros, en esta condición también es posible realizar
un arreglo de sensores de referencia.

Las observaciones de los sensores de referencia, deben estar localizados en lugares óptimos,
evitando puntos nodales y obteniendo información de todos los modos de vibración. Considerando
que se tiene una cantidad de r sensores de referencia, la observación de los sensores queda expresada
de la forma:

yk =

[
yrefk

y∼refk

]
, yrefk = Lyk, L =

[
Ir 0

]
, (2.57)

donde,

yrefk ∈ Rr×1: Son las observaciones de referencia,

y∼refk ∈ R(l−r)×1: Es el complemento de las observaciones,
L ∈ Rr×l: Es la matriz de selección de las referencias,
Ir ∈ Rr×r: Es una matriz identidad.

Las matrices de covarianza de las Ecuaciones (2.51) y (2.52) para la condición de sensores son:
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Λrefi = E
[
yk+i yrefk

T
]

= ΛiL
T ∈ Rl×r, (2.58)

Gref = E
[
xk+1 yrefk

T
]

= GLT ∈ Rn×r, (2.59)

Λrefi = CAi−1Gref . (2.60)

Las observaciones medidas se reúnen en una matriz de Hankel que tiene las siguientes carac-
teŕısticas en su organización:

a. La matriz tiene un total de 2i bloques filas; el primer bloque i tiene r filas de referencia y el
segundo bloque i, tiene l filas de todas las observaciones.

b. Se tienen N columnas, que por razones estad́ısticas se asume que N →∞.

La matriz Hankel, dada su división de bloques, puede ser nominada como parte pasada para el
bloque de r filas de referencia y una parte futura para el bloque l de filas de todas las observaciones,
expresadas como:

H =
1√
N

 Y ref
0|i−1

Yi|2i−1


=

[
Y ref
p

Yf

]
. (2.61)

Con las siguientes definiciones:

Y ref
0|i−1 = Y ref

p =


yref0 yref1 ... yrefN−1

yref1 yref2 ... yrefN

... ... ... ....

yrefi−1 yrefi ... yrefi+N−2

 , (2.62)

Yi|2i−1 = Yf =


yi yi+1 ... yi+N−1

yi+1 yi+2 ... yi+N
... ... ... ....

y2i−1 y2i ... y2i+N−2

 , (2.63)

donde,

H ∈ R(r+l)i×N : Es la matriz de Hankel,
Y ref

0|i−1 = Y ref
p ∈ Rri×N : Es el bloque pasado de las r observaciones de referencias,

Yi|2i−1 = Yf ∈ Rli×N : Es el bloque futuro con los l sensores instalados en la estructura.

Dadas las caracteŕısticas de identificación que se realiza al sistema, es necesario asumir que:

a. El par de matrices {A,C} es observable, lo que supone que todos los modos del sistema pueden
ser observados a partir de las mediciones realizadas.
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b. El par de matrices {A,Gref} es controlable, lo que implica que todos los modos de la estructura
son excitados por las entradas estocásticas.

Las matrices de observabilidad y controlabilidad se definen como:

Oi =


C
CA
CA2

...
CAi−1

 , (2.64)

Crefi =
[
Ai−1Gref Ai−2Gref ... AGref Gref

]
, (2.65)

donde,

Oi ∈ Rli×n: Es la matriz de observabilidad extendida,
Crefi ∈ Rn×ri: Es la matriz de controlabilidad estocástica inversa extendida.

2.5.1. Espacio Espacio Estocástico – Referencia Basada en Manejo de Covarian-
zas (SSI-COV)

El algoritmo para la identificación de propiedades modales a partir del manejo de covarianzas,
determina las matrices de covarianza entre todas las observaciones y el conjunto de referencias que
han sido definidas en la Ecuación (2.51) y (2.52), las que son agrupadas en la denominada matriz de
Toeplitz, que se caracteriza por tener en la diagonal la repetición del mismo elemento y se expresa
como:

T ref1|i =


Λrefi Λrefi−1 · · · Λref1

Λrefi+1 Λrefi · · · Λref2
...

...
. . .

...

Λref2i−1 Λref2i−2 · · · Λrefi

 , (2.66)

donde,

T ref1|i ∈ Rli×ri: Es la matriz de Toeplitz,

Λrefi ∈ Rl×r: Es la matriz de covarianzas de las observaciones de referencia.

De la Ecuación (2.61) y asumiendo ergodicidad, la Ecuación (2.66) puede ser escrita como:

T ref1|i = YfY
ref
p

T
. (2.67)

A partir de la Ecuación (2.60), la matriz Toeplitz se escribe como:

T ref1|i = OiCrefi . (2.68)

Las matrices de observabilidad extendida y de controlabilidad inversa extendida, pueden ser
obtenidas por aplicación de la Descomposición de Valores Singulares (SV D por sus siglas en inglés)
a la matriz de Toeplitz, de la forma:
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T ref1|i = USV T

=
[
U1 U2

] [ S1 0
0 S2

] [
V T

1

V T
2

]
,

T ref1|i = U1S1V
T

1 , (2.69)

donde,

U ∈ Rli×li y V ∈ Rri×ri: Son matrices ortogonales,
S ∈ Rli×ri: Es una matriz diagonal que contiene los valores singulares de la matriz en orden des-
cendente.

El rango de la matriz T ref1|i , se encuentra considerando sólo aquellos valores singulares, S1, que
son diferentes de cero, o que tienen variación con números próximos a cero, a partir del cual es posible
realizar la división de las submatrices {U1, S1, V

T
1 }, de esta forma y a partir de las Ecuaciones (2.68)

y (2.69), teniendo:

Oi = U1S
1/2
1 , Crefi = S

1/2
1 V T

1 . (2.70)

Una vez que las matrices de observabilidad y controlabilidad son conocidas, la matriz de obser-
vación C se encuentra a partir del primer bloque de filas de la matriz de observabilidad Oi, (2.71).
La matriz de transición de estado es obtenida de las propiedades de invariancia de cambio de la
observabilidad, Oi, expresado como [Dohler and Mevel, 2011, Dohler and Mevel, 2013]:

O↑iA = O↓i ,

A = O↑i
†
O↓i , (2.71)

donde:

O↑i =


C
CA

...
CAp−2

 , O↓i =


CA
CA2

...
CAp−1

 . (2.72)

De esta forma el problema de identificación es resuelto aplicando las Ecuaciones (2.13) a (2.19).
Es importante mencionar que debido a varias condiciones f́ısicas de la estructura, además de las
limitantes f́ısicas y mecánicas de los sensores no es posible determinar las matrices {A,C} de manera
exacta, por lo que solo se determinan estimaciones de las matrices Â, Ĉ [Reynders et al., 2008].

2.6. Fast Multi-Order (FMO)

Para el conjunto de observaciones de un sistema, en el caso de identificación con ERA y SSICOV;
o el conjunto de entradas y observaciones de un sistema para la identificación con MOESP, se
realiza la elaboración de una matriz de datos, denominada matriz de subespacio, Hk cuya formación
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depende de la metodoloǵıa y datos con los que se está trabajando; de manera que se pueda realizar
la siguiente factorización [Dohler and Mevel, 2011, Dohler and Mevel, 2013]:

Hk =WOkZ, (2.73)

donde,

Ok: Es la matriz de observabilidad,
Z: Es una matriz de peso invertible,
W: Factor de peso que depende del algoritmo de selección del subespacio.

Dado que el orden verdadero de un sistema es desconocido, un hecho práctico en sistemas de
identificación es asumir una secuencia creciente de órdenes j hasta un valor t que es más grande
que el orden asumido, de la forma: n = nj , j = 1, 2, . . . , t con:

1 < n1 < n2 < · · · < nt < min (il, ir) , (2.74)

donde,

i: Es el arreglo de filas repetidas en la matriz Hankel,
l: Es la cantidad de sensores observados,
r: Es la cantidad de sensores de referencia, en caso de que los hubiera.

La elección de la secuencia de órdenes del modelo nj depende del usuario, pero dado que la
matriz de estado, por su formación, tiene el doble de filas que la matriz del sistema, se recomienda
que la secuencia de órdenes se realice con números pares, de esta forma se garantiza que la respuesta
en la mayoŕıa de los casos, estará conformada por pares conjugados de valores, de la forma nj = 2j.

Debido a que el cálculo de las nj órdenes es un proceso iterativo que es costoso computacional-
mente hablando y demora mucho tiempo, en el presente algoritmo se utiliza como punto clave la
factorización (que puede ser SV D o QR) que corresponde al orden máximo nt del modelo deseado.
De esta forma, la secuencia de nj órdenes será calculada a partir de una única matriz nt, redu-
ciéndose el tiempo de cálculo de manera significativa.

El desarrollo del algoritmo es realizado de manera independiente para cada uno de los métodos
de identificación descrito en los subt́ıtulos 2.3, 2.4 y 2.5.

2.6.1. FMO Aplicado en ERA

En ERA la matriz de subespacio esta expresada de acuerdo a la Ecuación (2.23) de la forma:

Hk = OAkC
= USV T

=
[
U1 U2

] [ S1 0
0 S2

] [
V T

1

V T
2

]
. (2.75)
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Cuando el orden del modelo n, obtenido a partir de S1 en la Ecuación (2.75), es desconocido el
algoritmo de FMO, puede ser aplicado a partir de la definición de múltiples órdenes aplicados a la
ecuación de la forma:

Hk =
[
Uj Ûj

] [ Sj 0

0 Ŝj

] [
V T
j

V̂ T
j

]
, (2.76)

donde,

Uj y Vj ∈ Rli×nj : Son matrices que tienen nj columnas,
Sj ∈ Rnj×nj : Es una matriz diagonal.

La matriz de transición de estado y la matriz de observación, a partir de las Ecuaciones (2.32)
y (2.33), se escriben de la forma:

Aj = S
−1/2
j UTj Hk+1VjS

−1/2
j , (2.77)

Cj = ETl U1S
1/2
1 . (2.78)

Si se considera unas matrices {At, Ct} que corresponde al orden máximo en el sistema nt, se
ha demostrado [Dohler and Mevel, 2013] que las matrices {Aj , Cj} que corresponden a un orden nj
son submatrices de {At, Ct} y cumple con las relaciones Aj = At[1:nj ,1:nj ] y Cj = Ct[l,1:nj ].

Por lo tanto, sólo es necesario realizar el cálculo de la matriz At para el máximo orden deseado
nt y las matrices Aj son determinadas iterativamente como submatrices de At sin requerir un mayor
cálculo computacional.

2.6.2. FMO Aplicado en MOESP

En MOESP la matriz de subespacio está expresada de acuerdo a la Ecuación (2.43) después
de que ha sido eliminado el efecto de la excitación externa, Uk,i,N , y se expresa como la matriz L22:

Hk ≡ L22,

L22 = OiX0,NQ2

=
[
U1 U2

] [ S1 0
0 S2

] [
V T

1

V T
2

]
.

Dado que a partir de la descomposición de valores singulares de L22 es posible determinar la
observabilidad del sistema; es posible definir los nj órdenes buscados en el sistema, a partir de la
siguiente relación:

L22 =
[
Uj Ũj

] [ Sj 0

0 S̃j

] [
V T
j

Ṽ T
j

]
, (2.79)

donde,

Uj y Vj ∈ Rli×nj : Son matrices que tienen nj columnas,
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Sj ∈ Rnj×nj : Es una matriz diagonal.

Y la matriz de observabilidad queda expresada de la forma siguiente:

Oj ∼= UjS
1/2
j . (2.80)

Si se considera, al igual que en el caso de FMO para ERA, que la matriz Ot corresponde
al orden máximo en el sistema nt, queda demostrado que la matriz Oj que corresponde al orden
nj es una submatriz de Ot y cumple con la relación Oj = Ot[1:nj ,1:nj ] . De esta manera, sólo es
necesario realizar el cálculo de una descomposición SV D a partir de la matriz L22 para determinar
el máximo orden deseado nt y la matriz de observabilidad Ot y las matrices Oj son determinadas
iterativamente.

2.6.3. FMO Aplicado en SSICOV

En el algoritmo SSICOV la matriz de subespacio está expresada como la matriz de Toeplitz,
T ref1|i , Ecuación (2.68), definida como:

Hk ≡ T ref1|i ,

T ref1|i = OiCrefi

=
[
U1 U2

] [ S1 0
0 S2

] [
V T

1

V T
2

]
.

A partir de la descomposición de valores singulares la matriz de Toeplitz, T ref1|i , es posible
determinar la observabilidad del sistema; por tanto, la subdivisión de las matrices mostradas en la
expresión anterior a partir de un nj orden buscado en el sistema, se realiza con la siguiente relación:

T ref1|i =
[
Uj Ũj

] [ Sj 0

0 S̃j

] [
V T
j

Ṽ T
2

]
, (2.81)

donde,

Uj y Vj ∈ Rli×nj son matrices que tienen nj columnas,
Sj ∈ Rnj×nj es una matriz diagonal.

Donde, la matriz de observabilidad queda expresada de la forma siguiente:

Oj = UjS
1/2
j .

Para el caso en el que se busca un orden máximo nt, se tendrá una correspondiente matriz Ot;
por otro lado, los órdenes intermedios nj serán obtenidos como submatrices de Ot, cumpliendo la
relación Oj = Ot[1:nj ,1:nj ]. La determinación de las matrices de transición de estado, A, y la de
observación, C, son determinadas con las expresiones (2.71) y (2.72).

Como alternativa al procedimiento anterior, una propuesta más eficiente y numéricamente más
estable es presentada, en base a una descomposición QR [Dohler and Mevel, 2013]. De la Ecuación
(2.71) se sabe que la solución estable de la matriz de transición de estado es:
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Aj = O↑j
†
O↓j , (2.82)

donde,

[·]†: Es la pseudoinversa de Moore-Penrose.

Una solución alternativa a la pseudoinversa que es eficiente y estable se basa en la factorización
QR de la matriz expresada como:

O↑j = QjRj , (2.83)

Sj = QTj O
↓
j , (2.84)

Aj = R−1
j Sj , (2.85)

donde,

Qj ∈ Ril×nj : Es una matriz con columnas ortogonales,
Rj ∈ Rnj×nj : Es una matriz triangular superior,
Sj ∈ Rnj×nj : Es una matriz cuadrada.

Finalmente la solución alternativa al problema de mı́nimos cuadrados se muestra en la Ecuación
(2.82).

Si se considera que la Ecuación (2.85) es calculada para un orden máximo nt queda demostrado
que las matrices {Rj , Sj}, correspondientes a los órdenes nj , son submatrices de {Rt, St} y por lo
tanto de la matriz de observabilidad Ot. Por lo tanto se cumple con las relaciones Rj = Rt[1:nj ,1:nj ]

y Sj = St[1:nj ,1:nj ]. De esta manera, sólo es necesario realizar el cálculo de la factorización QR que
corresponde a la matriz de observabilidad Ot, para el máximo orden deseado nt y, las matrices de
transición de estado Aj para los órdenes nj son determinadas iterativamente. El cálculo de la matriz
de observación Cj es realizado a partir de la matriz de observabilidad como se definió en la Ecuación
(2.72) y queda expresada como:

Cj = Ot[1:l,1:nj ], (2.86)

donde,

l: Es la cantidad de sensores para la observación.

El desarrollo de las demostraciones con las que ha sido posible generalizar los nj órdenes a partir
de un orden máximo nt para los tres algoritmos de la presente sección; al igual que un algoritmo
para la realización los tres procesos de identificación, se encuentran descritos en el Anexo B.

2.7. Diagrama de Estabilización

Los diagramas de estabilización tienen la finalidad de determinar las propiedades modales repre-
sentativas de una estructura en análisis, no sólo diferenciando los polos estables del sistema de los
polos matemáticos, sino determinando los valores más representativos de los polos del sistema. La
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realización del diagrama de estabilización descrito en la presente sección, se hace en función al plan-
teamiento descrito por Bakir [Bakir, 2011] y con modificaciones locales realizadas a fin de obtener
mayor consistencia en los resultados. La nueva técnica, automatiza el diagrama de estabilización en
función a varios umbrales; para ello, se necesita además modelar el diagrama como un histograma
en el que se consideran varias estrategias asociadas a los bins o contenedores del histograma. Los
registros experimentales de esta nueva técnica muestran buenos resultados en la selección de polos
representativos de la estructura.

2.7.1. Criterio Fuerte de Selección

Antes de empezar con la automatización del diagrama de estabilización es necesario realizar un
limpieza de los polos que son de poco interés para el cálculo, para lo cual, se utiliza el denominado
Criterio Fuerte de selección.

Este criterio considera la eliminación de polos que no son de interés para el estudio de estabilidad
de las propiedades modales. Para ello, se considera que la frecuencia, f , tiene una ventana de
observación, desde 0 [Hz] hasta una fmax [Hz], todos los polos que estén por sobre este ĺımite de
frecuencia no serán considerados. Por otro lado, debido a que la razón de amortiguamiento, β, para
valores negativos no tiene una representación f́ısica y bajo condiciones normales es dif́ıcil que llegue
a superar el 20[ %], se realiza un procedimiento similar al de la frecuencia fijando una ventana de
observación desde 0[ %] hasta βmax[ %]. De esta forma se ha realizado un procedimiento similar a
un filtro pasabajo en la frecuencia y amortiguamiento que reduce la cantidad de polos a evaluar.
Finalmente sólo se consideran para la evaluación uno de los polos que tienen su respectivo polo
conjugado, eliminando los polos que han sido identificados de manera individual.

2.7.2. División del Diagrama de Estabilización en Histograma

Luego de haber reducido la cantidad de polos a evaluar, se procede a realizar la división del
diagrama de estabilización en un histograma, que consiste en la formación de bins que pueden tener
la capacidad de estar superpuestos hasta en un 50 % de su ancho total, para fines de estabilidad. El
ancho del bin denominado como, wb, es calculado de acuerdo a la siguiente fórmula:

wb =
0,2fmax

100
, (2.87)

donde,

fmax: Es la frecuencia máxima de interés que se ha definido en el subt́ıtulo anterior.

De esta forma es posible observar la cantidad de polos que existen en cada bin independiente de
su estabilidad en cualquiera de las propiedades modales consideradas. La figura resultante de grafi-
car los polos dentro de los bins, puede ser una representación rápida y a priori, pero no contundente
de la manera en cómo se están agrupando los polos para la estabilización.

Dado que los bin del histograma pueden estar superpuestos, varios polos pueden estar a la misma
vez en dos bins contiguos; para limitar este hecho, se asume que los polos se encuentran agrupados
en un lugar determinado del bin y los polos distantes de este agrupamiento se encuentran en la zona
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de superposición o de poco interés y por tanto son eliminados. Para lograr este objetivo se utiliza
el concepto estad́ıstico de valores at́ıpicos, que se definen como:{

RI = Q1 − k (Q3 −Q1)

RS = Q3 + k (Q3 −Q1)
, (2.88)

donde,

RI y RS : Es el rango inferior y rango superior, respectivamente,
Q1 y Q3: Es el cuartil inferior y cuartil superior, respectivamente,
k: Es una constante no negativa que toma valores de 1,5 para valores at́ıpicos leves y 3,0 para valores
at́ıpicos extremos.

En las todas las condiciones evaluadas, se asume que los valores at́ıpicos son leves, de esta forma
se eliminan valores extremos y repetidos entre bins.

2.7.3. Polos Estables en Frecuencia, Amortiguamiento y Criterio Modal de Cer-
teza (MAC)

La determinación de parámetros modales de una estructura con diagramas de estabilización,
requieren fijar umbrales de variación para la frecuencia, amortiguamiento y forma modal; estos
umbrales son fijados por el usuario y permiten controlar la estabilidad de diagrama en función del
orden del sistema. Las fórmulas utilizadas son:∣∣fn − fn+1

∣∣
fn

< limf %, (2.89)∣∣βn − βn+1
∣∣

βn
< limβ %, (2.90)

(1−MAC (n, n+ 1)) < limMAC %, (2.91)

donde,

n: Denota el orden del sistema,
f : Es la frecuencia,
β: Es la razón de amortiguamiento,
MAC: es el criterio modal de certeza, que se escribe como [Allemang, 2003]:

MAC (n, n+ 1) =

∣∣∣φ(n)Hφ(n+1)
∣∣∣2(

φ(n)Hφ(n)
)(

φ(n+1)Hφ(n+1)
) , (2.92)

donde,

φ(n): Es la n-ésima forma modal compleja,
[·]H : Es el operador Hermı́tico que representa la conjugada transpuesta del vector,
n: Es el orden del sistema que se está analizando.
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Por defecto, el diagrama de estabilización debe tener los siguientes ĺımites para los umbrales de
frecuencia que son: 1 % para la frecuencia, 5 % para la relación de amortiguamiento y 2 % para el
MAC [Núñez, 2009]. Dentro del programa, los polos estables son aquellos que se encuentran dentro
de los ĺımites fijados para frecuencia, amortiguamiento y MAC. Los polos identificados se grafican
con el śımbolo,©; los estables con aciertos en frecuencia, amortiguamiento y MAC, se grafican con
el śımbolo, +; los polos estables con aciertos para frecuencia y MAC, se grafican con el śımbolo, 5;
y los polos estables con aciertos para frecuencia y amortiguamientos se grafican con el śımbolo, 4.

2.7.4. Colinealidad de Fase Modal (MPC)

La Colinealidad de Fase Modal, MPC (Modal Phase Collinearity) por sus siglas en inglés, cuan-
tifica la consistencia espacial de las magnitudes real y compleja de la forma modal que es analizada.
Clásicamente, los modos de una estructura vibran en fase, son reales; o fuera de fase, denominados
monofase [Pappa et al., 1992].

El comportamiento monofásico se presenta cuando la matriz de varianza-covarianza, S, de la
parte real y compleja de las formas de la forma modal, φ, tiene solo un valor propio, λ1 ó λ2, dife-
rente de cero, lo que significa que son colineales. Por el contrario, si los valores y vectores propios,
λ1 ó λ2, son iguales o aproximadamente iguales, significa que la fase de los ángulos de las formas
modales no están correlacionados.

Considerando que:

φ ∈ Cl×1: Es la forma modal con l grados de libertad,
φ′: Es su parte real,
φ”: Es parte compleja.

La varianza y covarianza de las partes reales e imaginarias pueden ser calculadas como sigue:

Sxx = φ′Tφ′, (2.93)

Syy = φ′′Tφ′′, (2.94)

Sxy = φ′Tφ′′, (2.95)

siendo:

µ =
Syy − Sxx

2Sxy
, (2.96)

β = µ+ sgn (Sxy)
√
µ2 + 1, (2.97)

τ = tan(−1)β. (2.98)

Los valores propios de la varianza covarianza de la matriz son entonces:

λ1 = Sxx +
Sxy

(
2
(
µ2 + 1

))
sin2 τ − 1

τ
, (2.99)

λ2 = Syy −
Sxy

(
2
(
µ2 + 1

))
sin2 τ − 1

τ
. (2.100)
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Finalmente el MPC para el modo i es luego definido como la expresión:

MPCi =

[
2

(
λ1

λ1 + λ2
− 0,5

)]2

(×100 %) . (2.101)

Los valores de MPC vaŕıan entre 0 % que representa un modo no correlacionado y 100 %, que
representa un resultado monofásico.

2.7.5. Polos Estables y Valor Representativo

Los polos estables se seleccionan a partir de un ĺımite superior de polos estables por bin, de esta
forma se evitará considerar bins donde la cantidad de polos no sea representativa. En caso de tener
varios bins contiguos o cercanos con una cantidad de polos estables que es mayor al ĺımite superior
prefijado; se aplica una condición de vecindad, a partir de una distancia en frecuencia que la define
el usuario, con la que se busca el bin que tiene mayor cantidad de polos estables y se selecciona
como el bin representativo.

El valor representativo de los polos estables de frecuencia y amortiguamiento son elegidos en
función al valor más probable, esto quiere decir que de todos los polos estables en frecuencia y
amortiguamiento se calcula el valor medio y se elige la frecuencia y el amortiguamiento que estén
más cercanos al valor medio; para el caso de formas modales, se considera el valor más alto de MAC
entre órdenes contiguas para la elección de la forma modal representativa.

2.7.6. Promedio Normalizado de la Densidad Espectral de Potencia (ANPSD)

Adicionalmente es usual adjuntar en el diagrama de estabilización la figura de la Densidad Es-
pectral de Potencia, PSD por sus siglas en inglés, de uno de los canales observados, de modo que
las frecuencias resonantes del sistema, coincidan o estén localizadas en las proximidades de las fre-
cuencias donde se encuentran los polos estables.

Pero realizar este procedimiento en forma descuidada o sin un buen criterio, puede resultar en
una visión sesgada de la observación, ya que la localización del canal elegido puede coincidir con un
punto nodal, ocultando alguna frecuencia representativa del sistema. Para solucionar este hecho, es
necesario considerar dos pasos: el promedio de todos los canales y la normalización por la división
de la suma de los PSD de cada frecuencia. De esta forma la figura observada corresponde a un
conjunto de frecuencias estimadas de la estructura para la condición de ensayo o análisis que recibe
el nombre de Promedio Normalizado de la Densidad Espectral de Potencia, ANPSD (Averaged
Normalized Power Spectral Density) por sus siglas en inglés. La función se define de acuerdo a
Felber [Felber, 1993]:

ANPSD (fk) =
1

l

l∑
i=1

PSDi (fk)∑n
k=0 PSDi (fk)

, (2.102)

donde,

fk: Es la frecuencia discreta,
n: Es el número de frecuencias discretas,
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l: Es el número de canales,
PSD(f)i: Es la densidad espectral de potencia del canal i.

La implementación de esta función ha sido utilizada en varias publicaciones y tesis [Bilbao, 2014,
Cara et al., 2013, Grimmelsman, 2006]. Por último, la implementación de las rutinas en un modelo
numérico esta desarrollada en el Anexo C de esta tesis.
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Caṕıtulo 3

IDENTIFICACIÓN DE DAÑO POR
INTERPOLACIÓN LINEAL
UTILIZANDO PRINCIPIO DE
MÁXIMA ENTROPÍA

3.1. Introducción

En este Caṕıtulo se presenta un resumen de conceptos y metodoloǵıas propuestas por Gupta
[Gupta, 2003], para la implementación de un algoritmo de enseñanza supervisada que emplea inter-
polación lineal con mı́nima entroṕıa relativa con ponderación de pesos, que se utiliza en la regresión
y clasificación de vectores aplicados a la detección de daño.

Antes de realizar una descripción matemática del algoritmo planteado, se realiza una revisión a
los conceptos que se ponen de manifiesto para la solución en la identificación de daño en sistemas
estructurales a partir de modelos, los siguientes subt́ıtulos revisan y ponen en claro las definiciones
principales complementarias a las mencionadas en este Caṕıtulo.

3.1.1. Detección y Localización de Daño Basado en Modelos

Cuando se grafican las formas modales de una estructura dinámica es posible observar que éstas
no son uniformes y su forma es diferente para cada modo. Esto significa que cualquier daño puede
afectar cada modo de manera diferente y depende en gran medida, de la localización del daño en la
estructura [Cawley, 1978].

El daño en cualquier elemento estructural, se puede modelar como la reducción local de la ri-
gidez; si ese daño se encuentra situado en un sector de deformación (esfuerzo) cero, para un modo
dado; entonces el daño no tendrá efecto sobre la frecuencia natural de ese modo; pero, si el daño
está situado en un sector de máxima deformación (esfuerzo), se tendrán grandes modificaciones en
la frecuencia natural que corresponde al modo en observación.

Como ejemplo se consideran los primeros tres modos de una barra uniforme, apoyada en sus
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dos extremos, cuyas formas modales se muestran en la Figura 3.1. Un daño en el punto O, en la
mitad de la barra, puede inducir a cambios máximos en las frecuencias del primer y tercer modo;
por otro lado, tendrá un efecto despreciable en la frecuencia del segundo modo. Si se aplica un daño
situado en el punto A, éste tendŕıa pequeñas modificaciones en el primer y tercer modo, mientras
que produciŕıa cambios importantes en el segundo modo.
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Figura 3.1: Esquema de la Distribución de Esfuerzos de una Barra en las Primeras Tres Formas
Modales.

Por simetŕıa, para la barra uniforme, la presencia de daño en el punto B seŕıa similar al del
punto A. Pero, si la barra tiene una sección transversal variable o una adición variable de masas, la
modificación de la forma modal permite diferenciar la ubicación de daño entre A y B [Cawley, 1978].

De esta forma, en una estructura, es posible:

a) Conocer la presencia de daño a partir de la variación de las frecuencias modales que dependen
de la distribucion de esfuerzos de las formas modales, y

b) La localización de la posición del daño será determinada a partir de la comparación de muchos
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modos en diferentes lugares de la estructura, comparados con cambios teóricos, calculados para
daños en diferentes lugares.

En el presente Caṕıtulo se presenta la aplicación del método de entroṕıa para la identificación
de daño en estructuras tridimensionales considerando la respuesta y el comportamiento de un mo-
delo y comparando los resultados con los observados en una estructura monitoreada y sometida a
diferentes ensayos de vibración. Se considera que los métodos aplicados en la presente tesis pueden
ser aplicables a otras estructuras dinámicas de mayores dimensiones.

Las razones de amortiguamiento no fueron monitoreadas, debido a la alta variabilidad que se
teńıan en ensayos con caracteŕısticas similares. A pesar de ello, se esperaŕıa que el amortiguamiento
incrementa con el aumento de daño.

3.1.2. Enseñanza Supervisada

La enseñanza supervisada puede ser definida como un tipo de intuición que en términos gene-
rales se describe como: ”El funcionamiento de la mente por el que se infiere que lo que sabemos
que es verdad en un caso o casos particulares, puede ser cierto en todos los casos en los que se
asemeja a las antiguas condiciones” [Gupta, 2003], por lo tanto, la intuición puede ser vista como
una recomendación para la estimación de lo incierto y juzgar de acuerdo a lo observado.

La formulación matemática de la enseñanza supervisada necesita definir un ’vector de carac-
teŕısticas’, descrito por un vector con valores reales X ∈ Rd, siendo d la dimensión del vector de
caracteŕısticas; y un ’valor de observación’descrito por una variable Y ∈ R.

Considerando que las variables X e Y para una condición de entrenamiento son independientes
de cualquier otra condición de entrenamiento es posible obtener una distribución conjunta, PX,Y ,
para n muestras de entrenamiento, definidas por {(X1, Y1) , (X2, Y2) , · · · , (Xn, Yn)}.

El problema central de enseñanza supervisada es por tanto estimar el valor de Y dado un vector
X, la estimación se obtiene con la distribución condicional PY |X , definida por la Ecuación 3.1:

PY |X =
PX|Y PY

PX
, (3.1)

donde,

PY |X : Es la probabilidad condicional de Y dado X,
PX|Y : Es la probabilidad condicional de X dado Y ,
PX : Es la probabilidad marginal de X,
PY : Es la probabilidad marginal de Y .

La aplicación de algoritmos de enseñanza supervisada, requiere una selección adecuada de datos
del vector de caracteŕısticas, X, de modo que se aporte con información relevante para la solución
del problema; sin embargo, muchas veces los modelos diseñados para alcanzar un bajo riesgo, sobre
ajustan al conjunto de datos de manera que no existe una buena generalización para la realización
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con datos nuevos.

Los algoritmos de enseñanza supervisada se pueden dividir en dos campos:

a. Algoritmos paramétricos. Que asumen un modelo para la obtención de datos y los paráme-
tros para los que se asume el modelo son estimados de los datos de entrenamiento. Algunos
ejemplos de algoritmos son: mı́nimos cuadrados ajustados al hiperplano, ajuste de curvas, etc.

b. Algoritmos no paramétricos. No asumen una estructura para los datos y utilizan las
muestras como fuente de entrenamiento. Algunos ejemplos de algoritmos son: ponderaciones
a vecinos próximos, redes neuronales, árboles de decisión, etc.

Dado un conjunto de muestras, es posible considerar un caso ideal en el que un algoritmo podŕıa
desempeñarse mejor dadas más caracteŕısticas (que aumentan su dimensionalidad aportando mayor
información) y dadas más muestras de entrenamiento (que permiten conocer mejor el sistema que se
está estudiando). Sin embargo éste no es un hecho simple, ni aplicable a la mayoŕıa de los algoritmos,
ya que muchas caracteŕısticas pueden dificultar o confundir la estimación y muchas muestras pueden
sesgar la clasificación de la observación. Por este motivo los algoritmos de enseñanza supervisada
todav́ıa tienen dos dificultades persistentes que no han podido ser completamente superadas: la
primera (i), relacionada con la dimensionalidad y la segunda (ii), relacionada con el sesgo en la
distribución de las muestras del entrenamiento.

3.1.3. Vecinos Próximos

Cuando se considera la selección de observaciones, el método no-paramétrico más conocido es
el de vecinos próximos. Para conseguir este propósito se fija un radio R o el volumen V de una
esfera alrededor del vector de muestra XO, de esta forma, sólo se consideran para el entrenamiento
aquellos vectores Xi que se encuentren al interior de la forma definida, asegurando su proximidad al
vector XO, de modo que sean influyentes en la estimación [Gupta et al., 2006, Fierro Aguirre, 2014].

Como complemento a la descripción del párrafo anterior, [Loftsgaarden et al., 1965], introduje-
ron un método alternativo en el que se fijan k-vecinos próximos que serán utilizados en la clasificación
y estimación, alternativamente se puede también fijar un radio entre el vector XO y el k-ésimo ve-
cino que está a mayor distancia del vector XO.

El enfoque de los k-vecinos próximos puede ser ponderado por una función de probabilidad de
peso, ωj , [Stone, 1977], que permite generalizar la asignación de pesos a todos los vecinos conside-
rados:

ω = ωj (X)

ω = ωj
(
X1, X2, · · · , Xn

)
, 1 ≤ j ≤ n. (3.2)

La función de probabilidad de peso, está restringida por:

n∑
j=1

ωj (X) = 1. (3.3)
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A su vez, la estimación del valor buscado está restringido a:

Ŷ (X) =
n∑
j=1

(X)Y j . (3.4)

De esta manera se puede garantizar que el peso de los vectores de entrenamiento que estén más
alejados que el k-vecino próximo, serán iguales a cero, obteniéndose estimadores consistentes. De
manera general, el peso de los k-vecinos próximos, pueden presentar una reducción monotónica de
las ponderaciones a los vecinos que es función de la distancia que tiene con el vector de prueba, Xi,
pero este enfoque no es útil, ya que no permite conocer donde se encuentra un punto respecto a
otro, por lo tanto la información respecto a la distribución espacial PX , es desconocida.

Este problema puede ser solucionado con adición del kernel de una distribución que es conocida
a priori, de esta manera se puede ponderar las muestras en todos los lados del punto de prueba de la
vecindad de manera equitativa, reduciendo probabiĺısticamente el peso de los vectores dispersos en
la cola de la distribución. Además de esto, para muestras equidistantes el kernel asimétrico asigna
una menor ponderación donde hay más muestras o son más densas y, aumenta la ponderación donde
hay pocas muestras o están más dispersas [Gupta et al., 2006].

3.1.4. Interpolación Lineal

La interpolación lineal es una metodoloǵıa de regresión tradicionalmente aplicada a una vecin-
dad con d+ 1 muestras de entrenamiento {(x1, y1) (x2, y2) , · · · , (xd+1, yd+1)}, donde x ∈ Rd y d es
la dimensión del vector de caracteŕısticas, tomando en cuenta la relación espacial del vecindario de
entrenamientos de las muestras. Con la finalidad de solucionar la ecuación de interpolación lineal
de manera exacta, el número de incógnitas k, debe ser igual al número de restricciones d+ 1.

Frecuentemente, existe una mayor cantidad de muestras que son consideradas relevantes para la
estimación del punto evaluado Xi. Considerando el efecto de incluir más datos d+ 1 a la ecuación
de interpolación lineal, k > d+ 1, habŕıan más incógnitas que restricciones, haciendo al sistema in-
determinado y con infinitas soluciones. Este problema es resuelto con la adición de un criterio como
la maximización de la entroṕıa de los pesos, de esta manera se minimizan los pesos de cualquier
muestra de entrenamiento, que es equivalente a considerar una distribución uniforme sobre los pesos
de la vecindad, pero, de esta manera un punto podŕıa ser tan elegible como otro porque los pesos
seŕıan tan similares como fuese posible.

Un enfoque más general corresponde al empleo de la mı́nima entroṕıa relativa, con este concepto
se puede asignar más pesos a ciertas muestras del entrenamiento. De esta manera, dado un kernel
o un distribución de pesos (monotónicamente decrecientes), se puede resolver el problema de la
indeterminación del sistema lineal de ecuaciones con la solución que minimiza la entroṕıa relativa
del modelo (o kernel).

3.2. Aproximación Lineal con Máxima Entroṕıa

El objetivo principal que se busca con la implementación de la presente metodoloǵıa es de-
terminar la mejor estimación para un estado de observación, correspondiente a daño, para un
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vector de caracteŕısticas que correspondan a una condición especial de observación o de ensayo.
Para ello se considera el vector de observación definido como Y j = {Y j

1 , Y
j

2 , . . . , Y
j
m} ∈ Rm, que

representa el j-ésimo estado de daño de la estructura, y; el vector caracteŕıstico definido como
Xj = {Xj

1 , X
j
2 , · · · , X

j
n} ∈ Rn, que representa el conjunto de caracteŕısticas de vibración de la es-

tructura asociada con un estado de daño Y j , obtenido del modelo numérico.

Los vectores Xj e Y j , tienen una distribución de probabilidad conjunta PX,Y , con muestras que
son idénticamente independientes, por lo que, para cada vector de observación existe un vector de
caracteŕısticas que es independiente de cualquier otra condición en la estructura; considerando que
el ensayo cuenta con k muestras, la representación de la base de datos queda descrita de la forma
{
(
X1, Y 1

)
,
(
X2, Y 2

)
, · · · ,

(
Xk, Y k

)
}. Al disponer del modelo numérico de la estructura, es posible

obtener un vector de observación Xj a partir de asignación de daño a un elemento Y j . El problema
principal en algoritmos de enseñanza supervisada se encuentra en realizar un proceso inverso al
enunciado anterior, es decir, en estimar de mejor forma la asignación de daño a un elemento Y j a
partir de las observaciones que se realizan a la estructura. Dicho de otra forma, determinar la mejor
estimación de PY |X . Para conseguir esto, se define que el vector de observación de ensayo de la
estructura, X, es igual a la combinación lineal de toda la base de datos Xj con un vector de ponde-
ración ωj ; esta ponderación a su vez será multiplicada por toda la base de datos de los vectores Y j a
fin de obtener la mejor estimación del daño Y asociado a X, como se ha definido en la Ecuación (3.4).

De acuerdo a lo descrito, el vector de caracteŕısticas de ensayo X, considerando un conjunto de
N vecinos más cercanos y una combinación lineal se escribe como:

X =

N∑
j=1

ωj (X)Xj (X) , (3.5)

donde:

ω1, ω2, · · · , ωN : Son funciones de peso, y
X1 (X), X2 (X), · · · , XN (X): Son los N vecinos más cercanos al vector de ensayo X.

La Ecuación (3.1), se encuentra restringida por la Ecuación (3.4),
∑N

j=1 ωj (X) = 1, y puede ser
expresada como el siguiente sistema lineal de ecuaciones:

Aw = b, w ≥ 0, (3.6)

siendo:

A =


X1

1 X2
1 · · · XN

1

X1
2 X2

2 · · · XN
2

...
...

. . .
...

X1
n X2

n · · · XN
n

1 1 · · · 1


(n+1)×N

, ω =


ω1

ω2
...
ωN


N×1

, b =


X1

X2
...
XN

1


(n+1)×1

. (3.7)

Una vez que ω ha sido determinado es posible obtener el la estimación de Ŷ con la siguiente
expresión:
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Ŷ =
N∑
j=1

ωj (X)Y j (X) , (3.8)

donde,

Y 1 (X) , Y 2 (X) , · · · , Y N (X): Son las correspondientes observaciones hasta los N vecinos selec-
cionados.

Cuando el sistema de Ecuaciones (3.8) es indeterminado, su solución es abordada por medio
de una técnica de optimización de la familia de mı́nimos cuadrados, sin embargo, estos métodos
pueden asignar pesos negativos a la solución, lo que no tiene representación f́ısica. Como alternativa
a este procedimiento se plantea la utilización del principio de Máxima Entroṕıa cuya formulación
sólo asigna pesos positivos [Meruane and Ortiz-Bernardin, 2015]

El concepto de entroṕıa de información fue introducido por Shannon como una medición de la
incertidumbre en la comunicación de informaciones [Shannon, 1948], con la formulación de entroṕıa,
Jaynes postuló el principio de máxima entroṕıa [Jaynes, 1957], que es adecuada para encontrar una
distribución de probabilidad con menos sesgo para las muestras y permite tener una misma pro-
babilidad de ocurrencia para todas las muestras; evitando de esta forma favorecer a una muestra
respecto a cualquier otra.

Considerando un conjunto de N ensayos discretos {x1, · · · , xN}. La posibilidad de que cada
evento ocurra es igual a pj = p (xj) ∈ [0, 1] con una cantidad de información igual a − ln pj . La
entroṕıa de Shannon se define como:

H(p) = −
N∑
j=1

pj ln (pj) . (3.9)

Y es el promedio de la incertidumbre de los N ensayos representados por la distribución
{p1, · · · , pN}. La distribución menos sesgada, que maximiza los pesos, y por tanto que tiene la
mayor probabilidad de ocurrir es obtenida según el siguiente problema de optimización correspon-
diente al principio de máxima entroṕıa de Jaynes [Meruane and Ortiz-Bernardin, 2015].

maxp∈RN
+

H (p) = −
N∑
j=1

pj ln (pj)

 ; (3.10)

sujeto a las restricciones:

N∑
j=1

pj = 1,

N∑
j=1

pjgr (xj) = 〈gr (x)〉, (3.11)

donde,

RN+ : Es un conjunto de muestras no negativas,
〈gr (x)〉: Es el valor esperado de la función gr (xj), para (r = 0, 1, · · · ,m), que en el fondo llega a

41
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UTILIZANDO PRINCIPIO DE MÁXIMA ENTROPÍA

ser el vector esperado de observación Ŷ .

Si se considera la probabilidad pj , tiene una distribución mj que se supone conocida a priori,

la incertidumbre se reduce hasta − ln pj + lnmj = −ln
(
pj
mj

)
. Alternativamente, puede ser escrito

como:

maxp∈RN
+

H (p) = −
N∑
j=1

pj ln

(
pj
mj

) ; (3.12)

sujeto a las restricciones:

N∑
j=1

pj = 1,

N∑
j=1

pjgr (xj) = 〈gr (x)〉. (3.13)

La expresión−
∑N

j=1 pj ln (pj/mj), recibe el nombre de mı́nima entroṕıa relativa [Kullback and Leibler, 1951],
la diferencia entre la máxima entroṕıa y la mı́nima entroṕıa relativa, radica en que la primera asigna
una distribución equivalente a todas las muestras de la base de datos, mientras que el segundo tra-
baja con la divergencia de Kullback-Leibler que es una medida de similitud entre dos distribuciones
de probabilidad, por tanto, con la expresión (3.12), se minimiza la distancia entre la distribución de
la muestra y la distribución impuesta a priori, favoreciendo a una muestra xj (i < N) de individuos
de la base de datos.

Debido al carácter general del enunciado y la flexibilidad de su formulación, es posibles adoptar
el enfoque de mı́nima entroṕıa relativa al problema de identificación de pesos correspondiente a la
interpolación lineal, la expresión es:

maxp∈RN
+

H (w) = −
N∑
j=1

wj ln

(
wj (X)

mj (X)

) , (3.14)

sujeto a las siguientes restricciones:

N∑
j=1

wj (X) = 1,

N∑
j=1

wj (X) X̃j = 0; (3.15)

donde,

mj (X): Es una distribución a priori que actúa como un ′primer supuesto′ para ωj (X),
X̃j = Xj −X: Ha sido introducido como un cambio de medida con fines de estabilidad.

Una distribución t́ıpica para mj (X) que tiene la forma de una anterior es una distribución
gaussiana suavizada, es definida por [Arroyo and Ortiz, 2006], expresada como:

mj (X) = exp
(
−βj‖X̃j‖2

)
, (3.16)
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donde,

βj = γ/h2
j

,
γ: Es un parámetro que controla el radio de la distribución gaussiana alrededor del vector Xj ,
hj : Es una distancia Euclidiana entre vecinos que puede ser distinta para cada Xj .

En vista al problema de optimización planteado la maximización de la entroṕıa elige la solución
de peso que compromete al menos a una de las muestras de bases de datos [Gupta, 2003]. La solución
del problema de optimización con máxima entroṕıa es manejado por utilización del procedimiento
de multiplicadores de Lagrange que se escriben como:

ωj (X) =
Zj (X;λ∗)

Z (X;λ∗)
, Zj (X;λ∗) = mj (X) exp

(
−λ∗X̃i

)
, (3.17)

donde:

Z (X;λ∗) = ΣjZj (X;λ∗) , X̃i =
[
X̃i

1 · · · X̃i
N

]T
, λ∗ = [λ∗1 · λ∗N ]T .

En (3.17) el multiplicador de Lagrange, λ∗, es el minimizador del problema de optimización
propuesto en (3.14) y (3.15):

λ∗ = arg mı́n(λ ∈ RN ) lnZ (X;λ) . (3.18)

Lo que da lugar al siguiente sistema de ecuaciones no-lineales:

f(λ) = ∇λ lnZ (λ) = −sumN
j=1ωj (X) X̃i = 0, (3.19)

donde,

∇λ: Representa el gradiente con respecto a λ.

Una vez que la convergencia de λ∗ es alcanzada, las funciones de peso son calculadas de (3.17).
El procedimiento busca primero el valor del vector λ que anule el gradiente de la función Z (λ) lo
que indica que el punto que se busca es estacionario de la función. Este punto no resulta dif́ıcil de
encontrar al ser su Hessiano una matriz definida positiva y el punto estacionario que se busca ser
aśı mı́nimo, global y único. La solución se encuentra en este punto mı́nimo.

La aplicación de esta metodoloǵıa a un modelo numérico esta desarrollada en el Anexo D de esta
tesis, observado que tiene buenos resultados para diferentes condiciones de daño y lugares donde
ésta es aplicada.
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Caṕıtulo 4

IDENTIFICACIÓN DE DAÑO CON
INFORMACIÓN MUTUA, BASADO
EN IMÁGENES WAVELET

4.1. Introducción

La variación del espectro de enerǵıa causada por daño estructural depende principalmente de la
extensión y localización del daño, cuanto más severo sea el daño estructural, mayor será la variación
del espectro energético, por lo tanto, una adecuada elección del procesamiento de la señal mejora
la sensibilidad del método para detectar daño. Considerando el caso de estructuras de paneles com-
puestos, tipo sandwich de fibra de vidrio; el cambio del comportamiento dinámico causado por daño
estructural que es menor al 1 % del tamaño total de la estructura es imperceptible [Yam et al., 2003],
por lo tanto la utilización de parametros modales como las frecuencias o formas modales son gene-
ralmente ineficientes; pero, utilizando las imágenes de la variación del espectro de enerǵıa obtenido
por análisis de Transformadas Wavelet, se puede detectar entre 0.01-0.10 % de daño estructural
mejorando la sensibilidad de detección de daño [Yan and Yam, 2002, Yam et al., 2003].

La entroṕıa, como una medida de información de eventos aleatorios, fue definida originalmente
por Hartley [Hartley, 1928] y posteriormente adaptada por Shannon [Shannon, 1948]. La Informa-
ción mutua, basada en la entroṕıa conjunta, se utiliza como una medida efectiva de similitud de dos
variables aleatorias y es ampliamente aplicada a imágenes.

El registro de imágenes mediante la maximizacion de la información mutua ha sido amplia-
mente utilizado por la importancia de sus aplicaciones, en áreas como: imágenes médicas, foto-
grametŕıa, visión robótica, teledetección, realidad aumentada, entre otras [Viola and Wells, 1995,
Collignon, 1998, Gomez, 2008]. Para su aplicación no es necesario tener conocimiento de la forma
en que se relacionan los valores de intensidad entre imágenes, sino que se basa en la idea de obtener
la máxima dependencia (o información) entre las intensidades de dos imágenes, una Imagen de
Referencia (Ir) y otra Imagen de prueba (Ip), que corresponden a un mismo objetivo.

Las relaciones matemáticas entre la respuesta dinámica de la estructura y el estado de daño de
la estructura son muy complejas, ya que no tiene una solución anaĺıtica y es dif́ıcil alcanzar una
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solución precisa utilizando un análisis matemático. Si se considera una ley inherente entre carac-
teŕısticas de daño estructural y estado de daño práctico, como una caja negra, la relación entre estos
dos espacios estado puede ser establecida utilizando redes neuronales o algoritmos de actualización
global [Yam et al., 2003, Meruane and Mahu, 2014].

Las redes neuronales tienen la ventaja de establecer relaciones entre caracteŕıstica de daño
y parámetros f́ısicos de daño estructural, a partir del entrenamiento de una red neuronal artifi-
cial utilizando un conjunto de datos conocidos de la estructural, y puede ser aplicado a cualquier
coeficiente de correlación que es sensible a daño, en condiciones de respuesta lineal y no lineal. Re-
sultados publicados muestran que es una herramienta eficaz para identificación de daño estructural
[Meruane and Mahu, 2014, Hung and Kao, 2002, Yun and Bahng, 2000].

El propósito de éste Caṕıtulo es realizar un análisis de información mutua como función de
correspondencia entre las imágenes de escala de la Transformada Wavelet Continua en mediciones
realizadas a una estructura en Condición Normal y su relación con las condiciones de daño en la
misma estructura; y verificar, si es posible determinar factores que están relacionados con el daño
en la estructura. El procedimiento se complementa con redes neuronales:

a. Self-Organization Map, mapa de autoaprendizaje (SOM, por sus siglas en inglés) para la
clasificación de resultados, haciendo la Detección de Daño.

b. BackPropagation, que cuantifica el nivel de daño en la estructura a partir de los resultados
obtenidos, haciendo la Identificación de Daño.

La detección e identificación de daño en la estructura, son los dos alcances que se tienen en el
desarrollo de esta metodoloǵıa, no aśı su localicación dada la limitada cobertura de sensores. Las
siguientes secciones muestran el resumen del desarrollo teórico para la detección e identificación de
daño con el presente método.

4.2. Correspondencia de Imágenes

La correspondencia (matching) de imágenes es una ĺınea de investigación incipiente y en continua
evolución en muchas áreas de la ciencia de la ingenieŕıa y medicina. Los primeros experimentos datan
de la década de 1960, comparando niveles de gris de dos imágenes. Existen tres técnicas básicas de
correspondencia de imágenes [Gruen, 2012, Jiménez et al., 2010] que se clasifican como:

a. Basada en intensidad, los pixeles de la imagen se utilizan en forma de matriz de valores
de grises; luego se compara la distribución del nivel de gris de pequeñas áreas de la imagen,
denominadas teselas de imagen, y la semejanza se calcula mediante técnicas de entroṕıa,
correlación o ajuste de mı́nimos cuadrados.

b. Basada en caracteŕısticas, requiere como primer paso, la extracción de caracteŕısticas
básicas de la imagen como esquinas, bordes o elementos derivados de la imagen original. La
semejanza en la forma y fuerza de las caracteŕısticas se mide mediante una función de costo.
La limitante de este método esta en que sus resultados no son siempre estables.
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c. Simbólica, se refiere a aquellos métodos que comparan descripciones simbólicas de las imáge-
nes y miden la semejanza que existe entre ellos a partir de una función de costo. Las descrip-
ciones simbólicas pueden referirse a niveles de gris, o caracteŕısticas derivadas. Esta corres-
pondencia, compara las propiedades topológicas, en lugar de utilizar la forma o la posición
como criterio de semejanza.

Dada las caracteŕısticas de respuesta aleatoria que tiene la estructura en una condicion de
observación ambiental u operacional, en la presente tesis se hace uso de la correspondencia Basada
en intensidad, para el desarrollo de la metodoloǵıa propuesta.

4.3. Transformadas Wavelet

Las Transformadas Wavelet son herramientas matemáticas que tuvieron un gran impacto des-
pués de 1980 como aplicaciones de visión computacional [Mallat, 1989], análisis śısmico de señales
[Goupillaud et al., 1984] y, el reconocimiento y visualización de caracteŕısticas de la voz y sonidos
musicales [Kronland-Martinet et al., 1987].

La Transformada Wavelet es eficiente para el análisis local de señales no estacionarias y de rápida
transitoriedad, mapeando la señal de análisis en una representación de tiempo-escala (escalograma).
No existe redundancia de información porque las funciones wavelet son ortogonales. El aspecto
temporal de las señales es preservado, y la señal original puede ser reconstruida a partir de una
Transformada Wavelet Inversa. Realiza un análisis multiresolución utilizando una ventana modulada
que genera una completa familia de funciones elementales mediante sus dilataciones o contracciones
y traslaciones en el tiempo.

4.3.1. Transformadas Wavelet Continua

De manera general la Transformada Wavelet Continua (CWT, por sus siglas en inglés) puede
ser vista como un microscopio matemático, siendo posible realizar acercamientos y describir el
comportamiento local de una función de manera precisa. De manera técnica, la Transformadas
Wavelet, es un operador diferencial de múltiples escalas que descomponen la señal en un conjunto
de funciones de longitud finitas, ψ(t) ∈ L2(R), llamadas Ondeletas Madre [Kovacevic et al., 2013].
Considerando que las ond́ıculas poseen traslaciones y dilataciones (cambios de escala), éstas pueden
pueden ser descritas por:

ψa,b(t) =
1√
a
ψ

(
t− b
a

)
, a ∈ R+, b ∈ R. (4.1)

La expresión (4.1), indica que la Ond́ıcula ψa,b(t), esta centrada alrededor del factor b (encar-
gado de traslación), y esta escalado por el factor a. El factor de escala 1√

a
asegura que la norma

L2 se preserve [Kovacevic et al., 2013]. Si se tiene una función de análisis x(t), se puede definir su
Transformada Wavelet Continua como:

CWT (a, b) = X(a, b) =
1√
|a|

∫ ∞
−∞

ψ

(
t− b
a

)
x(t)dt =

∫ ∞
−∞

ψa,b(t)x(t)dt; (4.2)
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donde,

CWT (a, b), X(a, b): Es la transformada wavelet continua de la señal x(t) utilizando la función
de la ond́ıcula ψ,
b: Es el factor de traslación que mide el tiempo,
a: Es el factor de escala que mide la frecuencia,

1√
|s|

: Es una constante (enerǵıa) de normalización,

x(t): Es la señal a ser analizada,
ψa,b(t): Es la función de la ond́ıcula madre.

Considerando como ejemplo una funcion no estacionaria representada por:

x(t) =


cos(2π10t) 0s ≤ t < 5s

cos(2π25t) 5s ≤ t < 10s

cos(2π50t) 10s ≤ t < 15s

cos(2π100t) 15s ≤ t < 20s

. (4.3)

Tiempo

Es
ca

la

(a) Esquema de resolución de una imagen wavelet (b) Escalograma para registro no estacionario wa-
velet, las ĺıneas rojas indican las frecuencias iden-
tificadas

Figura 4.1: Análisis Wavelet de una Señal

De acuerdo a la Ecuación (4.2) el análisis wavelet representa una técnica de ventanas con ta-
maño variable, Figura 4.1(a); un valor de pequeño del factor de escala a, implica un filtro de mayor
resolución (información). Por otro lado si el factor de escala es bastante grande comparado con la
unidad, el resultado es una ventana muy ancha y sirve para componentes de baja frecuencia en la
señal. Por lo tanto la resolución de las transformadas wavelet es alta en bajas frecuencias y baja en
altas frecuencias [Bayissa et al., 2008], lo que se muestra en la Figura 4.1(b).

Los factores a y b, definidos en la Ecuación (4.2) cambian de forma continua y la única restricción
para la ond́ıcula madre es que ésta debe satisfacer la condición de valor promedio nulo (

∫
ψ(t)dt = 0)

[Kovacevic et al., 2013, Martinez and Castro, 2002], esta condición permite que la CWT tenga su
inversa que viene dada por:
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x(t) =
1

Cψ

∫ ∞
0

∫ ∞
−∞

X(a, b)ψa,b(t)
dbda

a2
; (4.4)

donde,

x(t): Es la función restituida con la transformada wavelet inversa,
Cψ: Es el valor de la condicion de admisibilidad,
X(a, b): Es el valor de la Transformada Wavelet,
ψa,b: Es el valor de la ond́ıcula madre,
a: Es el factor de escala en la ond́ıcula,
b: Es el factor de traslación en la ond́ıcula.

La Ecuación (4.4), debe satisfacer la Condición de Admisibilidad, que indica que la Transformada
de Fourier de la ondicula madre debe satisfacer:

Cψ =

∫
ω∈R+

|Ψ(ω)|2

|ω|
dω <∞, (4.5)

donde,

Ψ(ω): Es la transformada de Fourier de la ond́ıcula madre,
ω: Es el rango de frecuencia observado.

Las Transformadas Wavelet Continuas tienen las siguientes propiedades, [Kovacevic et al., 2013]:

a. Cambio de tiempo, con invarianza en la escala, es decir, que un retardo en la señal genera un
retardo en la transformada wavelet.

b. Escalamiento en tiempo, considera una versión a escala y normalizada para mantener su
energia x(t)

c. Igualdad de Parseval, la enerǵıa total se conserva en una expresión análoga al teorema de
Parseval, expresado como:∫ ∞

−infty
|x(t)|2dt =

1

Cψ

∫
a∈R+

∫
b∈R
|X(a, b)|2dbda

a2
. (4.6)

d. Redundancia, la transformada Wavelet mapea una función unidimensional x(t), en una de dos
dimensiones lo que representa una redundancia de información.

e. Caracterización de singularidades, referida a la propiedad de localización, que relaciona el
hecho de que cuando a→ 0, la ond́ıcula madre ψa,b(t), se convierte en arbitrariamente angosta,
realizando un zoom en la vencindad de b, lo que es fácil de observar cuando se aplica la función
x(t) = δ(t− τ), igual a:

X(a, b) =
1√
a

∫ ∞
−∞

ψ

(
t− b
a

)
δ(t− τ)dt =

1√
a
ψ

(
τ − b
a

)
. (4.7)

Que representa la ond́ıcula escalada por a y centrada en b, cuando a → 0 la ond́ıcula se
estrecha exactamente en la singularidad y crece a razón de a−1/2.
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f. Escalograma, es la manera mas común de mostrar la transformada wavelet para funciones
reales; las gráficas de escalograma muestran la densidad de la magnitud expresada como
|X(a, b)|, como se observa en la Figura 4.1(b).

Figura 4.2: Ejemplos de Algunas Ond́ıculas Madre

Existe una gran cantidad de Ond́ıculas madre (ortogonales, biortogonales, complejas, etc.), que
pueden revisarse en la literatura especializada y cuya complejidad vaŕıa en función del objetivo
buscado; la Figura 4.2, muestra algunas de las más comunes.

Finalmente, las wavelet poseen caracteŕısticas, de filtrado y edición de imágenes, que hacen que
unas ond́ıculas madre sean mas atractivas que otras, algunas de las principales propiedades son las
siguientes [Gómez-Luna et al., 2013]:

a. Momentos de desvanecimiento, que esta relacionada con la compresión de información y la
eliminación de ruido, basado en el momento de desvanecimiento de la ond́ıcula, calculado
como: ∫ ∞

−∞
tnψ(t)dt = 0, n = 0, 1, · · ·N − 1. (4.8)

De tal forma que la wavelet tiene N − 1 momentos de desvanecimiento

b. Tamaño del Soporte, esta directamente relacionado al tamaño de los momentos de desvane-
cimiento y a la cantidad de coeficientes del filtro, influyendo en el tiempo de cálculo y la
distorsión en los extremos de la señal.
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IMÁGENES WAVELET

c. Regularidad, es la capacidad de que una wavelet recontruya una señal a partir de los coeficientes
de transformación, expresado como la suavidad de la wavelet.

d. Simetŕıa, que tiene la wavelet, al verla como filtro, se puede decir que tiene una fase lineal, si no
tiene simetŕıa introduce distorsión en la fase, lo que tiene especial interés en el procesamiento
de señales e imágenes.

e. Función de escala, si la fución es ortogonal a la wavelet y ambas son normalizadas, constituyen
una base ortonormal del espacio.

4.4. Entroṕıa, Entroṕıa Relativa e Información e Información Mu-
tua

En esta sección se describen las definiciones básicas de entroṕıa, entroṕıa relativa e información
mutua. El concepto de entroṕıa se extiende para definir la información mutua, que mide la cantidad
de información que una variable aleatoria contiene de otra variable que es también aleatoria. La
información mutua es un caso especial de la entroṕıa relativa, que mide la distancia entre dos
distribuciones de probabilidad. Estas cantidades estan estrechamente relacionadas y comparten
propiedades.

4.4.1. Entroṕıa

Considerando que el concepto de entroṕıa de la información fue prestado de la termodinámica1;
el deseo de una medida de la información de un mensaje, deriva de la teoŕıa de la comunicación
que fue definida en 1928 [Hartley, 1928] y forma la base de muchas de las medidas actuales de
comunicación. Para ello, Hartley considera el mensaje de una cadena de śımbolos con s diferentes
posibilidades; si el mensaje contine n śımbolos, entonces existen sn posibles mensajes, asumiendo
que todos los mensajes son independientes o que no poseen reglas sintácticas, lo que llevo a definir
la siguiente medida de información:

H = n log s = log sn. (4.9)

La Ecuación (4.9) depende del número de posibles resultados, a mayor cantidad de mensajes,
mayor la cantidad de información; si solo existe un mensaje, no se tiene ninguna información. De
acuerdo a esta descripción, la información también puede ser vista como una medida de incerti-
dumbre, ya que cuando existen muchos mensajes recibidos existe incertidumbre del futuro mensaje,
mientras que si solo hay un solo mensaje no existe incertidumbre.

El inconveniente de la medida de información de Hartley es que asume que todos los śımbolos
tiene la misma probabilidad de ocurrencia, lo que no sucede a menudo [Pluim et al., 2003]. Para
solucionar esta limitación Shannon [Shannon, 1948] introdujo el concepto de Entroṕıa de la Infor-
mación como una medida que pondera (a partir del valor esperado) la información de los resultados
por la probabilidad de que este resultado se produzca, definido como:

1El término entroṕıa fue introducido por R. Clausius en 1865 [Blanco, 2010] para estudiar la transformación de
sistemas termodinámicos, posteriormente Boltzmann [Borici, 2010] utilizó éstas observaciones para derivar un modelo
cuantitativo para la entroṕıa.
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H =
∑
i

pi log
1

pi
. (4.10)

El segundo término de la ecuacion (4.10), log 1
pi

, indica que la cantidad de información que se
gana de un evento es inversamente proporcional a su probabilidad de ocurrencia, pi. La entroṕıa
de Shannon, es una medida de la incertidumbre; mientras menor es la entroṕıa del sistema, menor
será la incertidumbre y mayor la informacion que se gana; por otro lado, si un sistema tiene un alto
grado de aleatoriedad o desorden, se considera que tiene una alta entroṕıa2].

Una definicion mas ŕıgida de la entroṕıa de X, se define como [Borici, 2010]:

H(X) = −
∑
x∈X

p(x) log p(x); (4.11)

donde,

log[·]: Es el logaritmo natural de un número real
p(x) = P (X)

La entroṕıa definida en este contexto revela la cantidad de información de una distribución de
probabilidad aleatoria X, por lo que la entroṕıa es una información autocontenida, descrita en la
sección 4.4.4, que describe el comportamiento del proceso aleatorio como una medida de dispersión
[Borici, 2010]; es aśı que una distribución leptocúrtica, posee una baja entroṕıa, mientras que una
distribución platicúrtica posee un valor alto de entroṕıa.

Siguiendo este principio, las imágenes tambien son portadoras de información [Pluim et al., 2003,
Caro, 2004], aunque en lugar de probabilidades de ocurrencia de un mensaje, se estudia la distribu-
cion de valores en escala de grises. La distribución de probabilidad de valores de grises se estima al
calcular el número de veces que ocurre un valor gris y se divide ese número entre el total de número
de ocurrencias; como ejemplo, una imagen con muchas intensidades de grises posee el valor de la
entroṕıa alta; mientras que una imagen con una intensidad simple, tiene una baja entropia.

4.4.2. Entroṕıa Conjunta y Entroṕıa Condicional

En esta sección se extiende la definición de la Entroṕıa a un par de variables aleatorias; ésta
situacion no representa ninguna complejidad ya que las variables (X,Y ) pueden ser consideradas
como una variable aleatoria de valores vectoriales [Cover and Thomas, 2006].

La Entroṕıa Conjunta, H(X,Y ) de un par de variables aleatorias discretas (X,Y ) se define
como:

H(X,Y ) = −
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log p(x, y); (4.12)

donde,

2La entroṕıa vaŕıa desde un valor mı́nimo de 0 (para un evento conocido): hasta un valor maximo de logn, siendo
n la cantidad de todos los posibles resultados equiprobables.
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p(x, y): Es la probabilidad conjunta de las variables aleatorias X e Y

La Entropia Condicional, H(X|Y ) de un par variables aleatorias discretas (X,Y ), se define
como:

H(X|Y ) = −
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log p(x|y); (4.13)

donde,

p(x|y): Es la probabilidad conjunta de las variables X e Y .

La definición de la entroṕıa conjunta, Ecuación (4.12), y la entroṕıa condicional, Ecuación (4.13),
sirven para describir a otras entroṕıas de la siguiente manera (a través de la regla de la candena):

H(X,Y ) = H(X) +H(Y |X). (4.14)

Es importante mencionar que la Entroṕıa Condicional no es simétrica H(X|Y ) 6= H(Y |X); pero
se relacionan a través de la siguiente expresión:

H(X)−H(X|Y ) = H(Y )−H(Y |X). (4.15)

4.4.3. Entroṕıa Relativa

La entroṕıa relativa, tambien conocida como distancia Kullback-Leibler, es una medida de dis-
tancia3 entre dos funciones de probabilidad de masa p(x) y q(x) [Cover and Thomas, 2006], que se
define como:

D(p||q) =
∑
x∈X

p(x) log
p(x)

q(x)
. (4.16)

En otras palabras, la Entroṕıa Relativa D(p||q) es la medida de la ineficiencia de asumir que la
distribución es q cuando la verdadera distribución es p. La entropia relativa tiene la ventaja de ser
siempre positiva y su valor es cero, śı y solo śı p = q.

4.4.4. Información Mutua

En terminos sencillos, la Información Mutua es una medida de dependencia de dos variables
aleatorias X y Y [Collignon, 1998], ya que existe una reducción de la incertidumbre de una variable
debido al conocimiento de la otra; en términos matemáticos, su determinación se realiza a partir de
la medición de la distancia entre la distribución de probabilidad conjunta pX,Y (x, y) y la distribución
asociada al caso de completa independencia pX(x) · pY (y), por medio de la distancia de Kullback-
Leibler (entroṕıa relativa) [Cover and Thomas, 2006], que se expresa como:

I(X;Y ) = −
∑
x,y

pXY (x, y) log
pXY (x, y)

pX(x) · pY (y)
, (4.17)

3La definición de distancia, no es completamente exacta, ya que la ecuación no es simétrica y no satisface la
desigualdad triangular.
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La información Mutua está relacionada con la entroṕıa a partir de las siguiente ecuaciones
[Cover and Thomas, 2006]:

I(X;Y ) = H(X)−H(X|Y ), (4.18)

I(X;Y ) = H(Y )−H(Y |X), (4.19)

I(X;Y ) = H(X) +H(Y )−H(X,Y ), (4.20)

I(X;Y ) = H(X,Y )− (H(X|Y ) +H(Y |X)), (4.21)

I(X;Y ) = I(Y ;X), (4.22)

I(X;X) = H(X). (4.23)

La Ecuación (4.23), muestra que la información mutua de una variable aleatoria X, consigo
misma, es la entroṕıa de la variable aleatoria X, por esta razón se define a la entroṕıa como
información autocontenida. Las relaciones entre H(X), H(Y ), H(X,Y ), H(X|Y ) e I(X;Y ), se
pueden expresar en un Diagrama de Venn, como se observa en la Figura 4.3.

H(X,Y)

H(Y)H(X)

H(X|Y) H(Y|X)I(X;Y)

Figura 4.3: Relaciones entre Entropia e Información Mutua

Finalmente, es importante mencionar las propiedades con las que cuenta la información mutua,
que se resumen en la Tabla 4.1 [Collignon, 1998].

4.4.5. Información Mutua Normalizada y Coeficiente de Correlación de En-
troṕıa

Studholme [Studholme et al., 1999, Gomez, 2008], observó que al registrar imágenes médicas
con un campo de visión muy grande (imágenes de fondo muy amplio comparado con la región
de interés), la información mutua entre las imágenes puede llegar a incrementarse, en lugar de
disminuir, al alejar la imagen de su valor óptimo. A fin de obtener una medida independiente de
los cambios de las entroṕıas marginales H(X) y H(Y ) en su región de superposición, se propone
un enfoque de normalización en función de las entroṕıas conjuntas y marginales que definen la
Información Mutua Normalizada y se describe como:

IMN(X;Y ) =
H(X) +H(Y )

H(X,Y )
. (4.24)
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Tabla 4.1: Propiedades de Información Mutua

No DESCRIPCIÓN EXPRESIÓN

1 No negativa 0 ≤ I(X;Y )
2 Independencia I(X;Y ) = 0⇔ pXY (x, y) = pX(x) · pY (y)
3 Simetria I(X;Y ) = I(Y ;X)
4 Información de si misma I(X;X) = H(X)
5 Acotación I(A,B) ≤ min(H(X), H(Y ))

I(A,B) ≤ (H(X) +H(Y ))/2
I(A,B) ≤ max(H(X), H(Y ))

I(A,B) ≤ H(X,Y )
I(A,B) ≤ H(X) +H(Y )

6 Funcion de sensores H(X), H(Y ) ≤ H(X,Y )
7 Procesamiento de Datos I(X;Y ) ≥ I(X,T (Y ))

Por último, una medida de dependencia denominada Coeficiente de Correlacion de la Entroṕıa,
(ECC por sus siglas en inglés), mide el grado de independencia de las dos variables aletorias X e Y ,
relacionado con la Información Mutua Normalizada [Astola and Virtanen, 1981], expresada como:

ECC(X;Y ) =

(
2− 2

H(X,Y )

H(X) +H(Y )

)1/2

=

(
2− 2

1

IMN(X;Y )

)1/2

. (4.25)

4.5. Redes Neuronales Artificiales

La capacidad que tiene el cerebro de recordar y resolver problemas ha inspirado a muchos
cient́ıficos de diferentes campos de la ingenieŕıa, filosof́ıa, fisioloǵıa y psicoloǵıa a intentar modelar en
el computador el funcionamiento del cerebro y encontrar aplicaciones en sus respectivas profesiones,
dando lugar a lo que se conoce como Redes Neuronales Artificiales (RNA) [Basogain, 2008]. Las
RNA, al estar inspiradas en redes neuronales biológicas del cerebro humano, se comportan de manera
similar en sus funciones más comunes adquiriendo caracteŕısticas propias del cerebro como son:

a. Aprender, adquieren conocimiento a través del estudio, ejercio o experiencia; cambiando
su comportamiento en función a su entorno. Su conocimiento lo adquieren a partir de la
supervisión o la auto-organización.

b. Generalizan, extienden el aprendizaje adquirido; es posible obtener respuestas correctas ante
entradas que poseen pequeñas variaciones debidas a efectos de ruido o distorsión.

c. Abstraen, consideran por separado cualidades de un objeto que aparentemente no presentan
caracteŕısticas particulares o representativas.

Las redes neuronales artificiales han sido desarrolladas como un modelo matemático basado en
las siguientes suposiciones: El proceso de información ocurre en elementos simples llamados neuro-
nas que reciben una serie de entradas (bien del exterior o de otras neuronas) poseen la capacidad
limitada de calcular, en general, una suma ponderada de sus entradas y luego se aplica una función
de activación para obtener una señal que será transmitida a la próxima neurona. Estas neuronas
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artificiales se agrupan en capas o niveles y poseen un alto grado de conectividad entre ellas, conec-
tividad que es ponderada por un peso asociado; el peso representa la información que esta siendo
utilizada por la red para representar el problema. De esta manera una RNA caracteriza por: (i) su
patrón de conección entre neuronas (su arquitectura), (ii) el método para determinar el peso de las
conecciones (su entrenamiento o algoritmo de aprendizaje) y (iii) su función de activación.

El entrenamiento o aprendizaje es la caracteŕıstica más importante de un red neuronal, debido
a que los pesos se van ajustando para obtener una salida deseada o consistente, y la red pueda
responder a situaciones diferentes a las aprendidas. Los diferentes métodos de aprendizaje, pueden
ser agrupados en dos tipos de categoŕıas [Quesada et al., 1994]:

a. Aprendizaje Supervisado, es un entrenamiento que utiliza un parámetro objetivo y emplea
información global. Todos los algoritmos tienen vectores de entrada asociados a una salida
deseada. El cálculo se realiza comparando la salida calculada de la red con la salida deseada,
modificando los pesos para reducir el error cometido; el procedimiento se repite iterativamente
hasta que el error cometido entre las dos salidas sea suficientemente pequeña y los pesos de
la red ya no se modifiquen.

b. Aprendizaje no Supervisado, es un entrenamiento sin objetivo, sólo utiliza información
local durante el aprendizaje. La modificación de los pesos se realiza de manera que las salidas
esten asociadas a las entradas de acuerdo con el proceso de entrenamiento; de esta manera es
posible extraer caracteŕısticas e ir agrupando por clases de similitudes.

A través de un algoritmo de aprendizaje supervisado o no supervisado, las RNA ajustan su
arquitectura y parámetros de manera que puedan minimizar alguna función de error que indique el
grado de ajuste a los datos y la capacidad de generalización de las RNA.

Como ejemplo, se considera una neurona Yi, que es ilustrada en el Figura 4.4, que recibe entradas
de las neuronas X1, Xi y Xn. Las activaciones de las señales son x1, xi y xn respectivamente, y el
peso de las neuronas son w1, wi y wn. La red de entrada yin para la neurona Yi es la suma de las
señales de los pesos de las neuronas X1, Xi y Xn, escritos de la forma:

yin = w1x1 + wixi + wnxn. (4.26)

La activación de una neurona Y es dada por una función del tipo y = f(yin). Si se considera
que la neurona Y esta conectada a otras neuronas Z1 y Z2 con unos pesos respectivos definidos
como v1 y v2. La neurona Y envia su señal a las neuronas Z1 y Z2, pero las señales enviadas son
generalmente diferentes puesto que son afectadas por un peso, y el valor de este peso dependen de
las entradas de los factores.
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entrada
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Figura 4.4: Red Neuronal de Capa Simple

Usualmente es conveniente visualizar las neuronas como un arreglo de capas, y el factor clave
en la determinacion del comportamiento de una neurona es su función de activación y el patrón de
peso en las conexiones para la transmision de las señales. El conjunto de capas de neuronas y la
conexión entre capas es conocido como Arquitectura de Red, muchas redes neuronales se encuentran
configuradas de la siguiente manera: (i) unidad de entrada, (ii) unidad oculta y (iii) unidad de
salida, que se muestra en la Figura 4.5.
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Figura 4.5: Red Neuronal Multicapa

Las redes neuronales son usualmente clasificadas como capa simple o multicapa, por lo general
las unidades de entrada no son contabilizadas como capas dado que no realizan cálculo, el núme-
ro de capas en una red es determinada por el número de capas interconectadas con pesos entre
neuronas, debido a que los pesos contienen información importante del proceso. Las Figuras 4.4 y
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4.5, muestran ejemplos de redes neuronales conocidas como feedforward, cuya señal tiene sólo una
dirección entre la unidad de entrada y la unidad de salida.

La red de capa simple es una red que tiene una capa conectada con pesos. Se caracterizan por
tener una unidad que recibe la señal del mundo exterior y una unidad de salida que posee la respues-
ta de red, la red de capa simple mostrada en la Figura 4.4, la unidad de entrada es completamente
conectada con la unidad de salida. los pesos de las unidades de salida no influyen en los pesos de
las otras unidades de salida.

La red de capa multiple, es una red con una o mas capas de nodos (capas ocultas), entre la
unidad de entrada y la unidad de salida; las redes multicapa puede resolver problemas mas complejos
debido a que una sola capa no pude realizarlo completamente, pero el entrenamiento puede ser mas
dificultoso. T́ıpicamente la construcción de una red multicapa tiene una capa de pesos entre dos
niveles de unidades adyascentes, como se observa en la Figura 4.5.

Yj

X1

Xi

Xn

w1k

wik

wnk

Unidad
salida

1

bj

Unidad
salida

Figura 4.6: Red Neuronal con Sesgo

Complementando el concepto de redes de capa simple o multicapa, es posible incluir el concepto
de sesgo por medio de la adicion de un componente x0 = 1 para la unidad de entrada x, por
x = (1, x1, ..., xi, ..., xn); y el sesgo es tratado como un peso w0j = bj , Figura 4.6, que se escribe
como:
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yinj = x× wj

=
n∑
i=0

xi + wij

= w0j +
n∑
i=1

xiwij

= bj +
n∑
i=1

xiwij . (4.27)

4.5.1. Funciones de Activación

Como se menciona en la sección anterior, los operadores básicos de las redes neuronales utilizan
la suma de los pesos de la señal de entrada aplicados a una funcion de activacion. Por lo general la
misma función de activacion es utilizada para todas las neuronas en cualquier capa particular de una
red neuronal, aunque éste no es un requisito obligatorio pero si recomendado dada la complejidad
de entrenamiento. Para mejorar los resultados de una red multicapa, comparado con una red de
capa simple se emplean funciones no lineales de activación. Las funciones más conocidas son las
siguientes:

a. Función Identidad, es utilizada en la unidad de entrada y esta representada por la Figura
4.7(a):

f(x) = x. (4.28)

b. Función Binaria, son usualmente utilizadas por redes de capa simple y se encarga de convertir
una unidad de entrada continua en una unidad de salida de señal binaria (1 ó 0) o bipolar
(1 ó -1), el paso de la funcion binaria es tambien conocida como funcion Heaviside, Figura
4.7(b).

f(x) =

{
1 si x ≥ θ
0 si x < θ

. (4.29)

c. Función Binaria Sigmoidal, se caracterizan por tener una curva en forma de S, también deno-
minadas como loǵıstica o logaŕıtmica sigmoidal. Son funciones de activaciones especialmente
utiles en redes de entrenamiento por backpropagation porque existe una relacion simple entre
la función y su derivada, reduciendo el tiempo de cálculo:

f(x) =
1

1 + exp (−σx)
, (4.30)

f ′(x) = σf(x) [1− f(x)] . (4.31)

La función sigmoidal tiene un rango de activación entre 0 y 1, y los valores de la unidad de
salida son binarios o están en el intérvalo entre 0 y 1. Esta función es ilustrada en la Figura
4.7(c), y la Ecuación 4.31 muestra la dependencia del parámetro σ.
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IMÁGENES WAVELET

d. Función Bipolar Sigmoidal, es una función que tiene rangos mas comunes que oscilan entre
-1 hasta 1 y esta relacionado con la funcion tangente hiperbólico que es usualmente utilizado
cuando el rango de las observaciones esta entre -1 y 1. La expresión en función del parámetro
σ se escribe como:

g(x) = 2f(x)− 1

=
2

1 + exp (−σx)
− 1

=
1− exp(−σx)

1 + exp(−σx)
, (4.32)

g′(x) =
σ

2
[1− g(x)] [1− g(x)] , (4.33)

h(x) =
exp(x)− exp(−x)

exp(x) + exp(−x)

=
1− exp(−2x)

1 + exp(−2x)
, (4.34)

h′(x) = [1 + h(x)][1− h(x)], (4.35)

La Figura 4.7(d), ilustra la sigmoide bipolar para su equivalente en tangente hiperbólico σ = 2
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a) Identidad b) Binaria c) Binaria sigmoidal d) Bipolar sigmoidal

Figura 4.7: Funciones de Activación

4.5.2. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Partiendo de un conjunto de pesos iniciales y una función de error, el aprendizaje se convierte en
un proceso iterativo que busca refinar los pesos de modo que minimice la función de error mejorando
el rendimiento de toda la red.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt es una variante del método de Newton diseñado para la
minimización de funciones y se ajustan adecuadamente al entrenamiento de redes neuronales donde
el ı́ndice de rendimiento es el error cuadrático medio. Básicamente el método considera la ecuación
del Método de Newton para optimizar el rendimiento de un ı́ndice F (x) [Hagan et al., 2016] es:
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xk+1 = xk −A−1
k gk, (4.36)

donde,

Ak ≡ 52F (x)|x=xk ,
gk ≡ 5F (x)|x=xk ,
5: Es el operador gradiente

Si se asume que F (x) es la suma de funciones cuadradas, se tiene:

F (x) =
N∑
i=1

v2
i (x) = vT (x)v(x). (4.37)

Entonces el j-ésimo elemento del gradiente será:

[5F (x)]j =
∂F (x)

∂xj
= 2

N∑
i=1

vi(x)
∂vi(x)

∂xj
. (4.38)

El gradiente puede se escrito en forma de matriz como:

5F (x) = 2JT (x)v(x); (4.39)

donde,

J(x): Es la matriz Jacobiana, expresada como:

J(x) =


∂v1(x)
∂x1

∂v1(x)
∂x2

. . . ∂v1(x)
∂xn

∂v2(x)
∂x1

∂v2(x)
∂x2

. . . ∂v2(x)
∂xn

...
...

. . .
...

∂vN (x)
∂x1

∂vN (x)
∂x2

. . . ∂vN (x)
∂xn

 . (4.40)

Si se desea encontrar la matriz Hessiana, el elemento k, j de la matriz, se define como:

[52F (x)]i,j =
∂F (x)

∂xk∂xj
= 2

j∑
i=1

(
∂vi(x)

∂xk

∂vi(x)

∂xj
+ vi(x)

∂2vi(x)

∂xk∂xj

)
. (4.41)

Pero, la matriz Hessiana puede ser expresada en forma de matrices Jacovianas de la siguiente
forma:

52F (x) = 2JT (x)J(x) + 2S(x), (4.42)

donde,

S(x) =
N∑
i=1

vi(x)52 vi(x). (4.43)
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Si se asume que S(x) es pequeño, se puede aproximar la Hessiana como:

52F (x) ∼= 2JT (x)J(x). (4.44)

Si se sustituye las Ecuaciones (4.39) y (4.44) en (4.36), se obtiene la ecuación que corresponde
al método de Gauss-Newton [Hagan et al., 2016]:

xk+1 = xk − [JT (xk)J(xk)]
−1JT .(xk)v(xk). (4.45)

Cuya ventaja sobre el método de Newton, es que Gauss-Newton no requiere el cálculo de la
segunda derivada, pero el problema del método de Gauss-Newton es que la matriz H = JTJ puede
no ser invertible.

El problema de invertir la matriz Hessiana, se resuelve utilizando la siguiente modificación de
la matriz, expresada como:

G = H + µI. (4.46)

Para ver como la matriz G puede ser invertible, se supone que los valores y vectores propios de
H son λ1, λ2, . . . , λn y z1, z2, . . . , zn respectivamente, entonces:

Gzi = Hzi + µIzi = λizi + µzi = (λi + µ)zi. (4.47)

Por lo tanto los eigenvectores de G son iguales a los eigenvectores de H, y los eigenvalores de G
son (λi+µ). Entonces, G puede ser definido positivo mediante el incremento de µ hasta (λi+µ) > 0
para todos los i, y por lo tanto la matriz es invertible.

Esto conduce al algoritmo de Levenberg-Marquardt, expresado como:

xk+1 = xk − [JT (xk)J(xk) + µkI]−1J(xk)v(xk). (4.48)

Este algoritmo tiene la caracteŕıstica de que a medida que aumenta la aproximación, se dismi-
nuyen los pasos del algoritmo disminuyendo las tasas de aprendizaje.

xk+1
∼= xk −

1

µk
JT (xk)v(xk) = xk −

1

2µk
5 F (x). (4.49)

Cuando µk disminuye hasta cero, el algoritmo se convierte en Gauss-Newton.

4.5.3. Problemas y Deficiencias de Implementación

Entre los principales inconvenientes en la implementación de redes neuronales podemos describir
las siguientes:

a. Velocidad de convergencia, la mayor parte de los algoritmos desarrollados tienen un apren-
dizaje lento y se han propuesto muchas modificaciones y variantes para mejorar la velocidad
del entrenamiento, especialmente para condiciones no lineales.
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b. Mı́nimos Locales, el algoritmo a veces queda atrapado en un mı́nimo local, del que no puede
salir, por tanto, el aprendizaje no se realiza de buena forma. Para obviar esto, se realiza el
aprendizaje varias veces, partiendo cada vez con pesos diferentes y seleccionando la ejecución
que mejor resuelve el problema.

c. Sobreentrenamiento, es el problema de entrenar muy bien la red neuronal con los datos
de entrenamiento, pero cuando se utizan muestras de validación, no es capaz de dar buenos
respuestos. Este hecho se puede evitar seleccionando adecuadamente las muestras de entre-
namiento y parando el entrenamiento cuando el error es suficientemente pequeño pero no
excesivamente pequeño.

d. Saturación, se puede producir cuando las salidas esperadas en cada neurona de salida son 0
ó 1. Al pretender acercar las salidas de la Red a estos valores, nos ponemos en zonas donde la
función de activación tiene tangente de pendiente casi cero y entonces no se produce apenas
modificación de los pesos y por tanto del error. La forma de resolver es cambiar los valores de
salidas esperadas a 0.1 y 0.9 . Esto puede requerir adaptación de los datos reales. También se
produce si los pesos se hacen muy grandes, por que los resultados de la Red ya no vaŕıan.

e. Estabilidad y robustez, referida a la estabilidad del aprendizaje sobre variaciones en los
pesos. Existen medidas de estabilidad estad́ıstica, que se utilizan para seleccionar la RNA
entrenada más estable de entre varias ejecuciones, con la desventaja de que son más lentos.

4.6. SOM - Self Organization Map

Las redes neuronales de mapa auto-organizados (SOM, por sus siglas en inglés), fue introducida
por primera vez por Kohonen en 1982 [Kohonen, 1982]. Las redes SOM pueden usarse para producir
mapas unidimensionales o bidimensionales que describen la topoloǵıa de los datos de entrada, y agru-
parlos en unidades de procesamiento que no tienen esta estructura inicialmente [Kohonen, 1982].
A diferencia de las redes neuronales de múltiples capas, las SOM son entrenadas usando reglas de
aprendizaje no supervisadas, esto significa que el proceso de formación se basa sólo en las propiedades
internas entre las entradas y no requiere muestras de entrada y salida [Avci and Abdeljaber, 2015].

El objetivo de la red SOM es categorizar los datos que se introducen y descubrir rasgos comunes,
regulares, correlaciones o categorias e incorporarlos a su estructura interna de conexiones; organi-
zandose en función de los estimulos presentes.

Un modelo SOM, esta compuesto por dos capas de neuronas:

a. Capa de entrada, formada por N neuronas, una por cada variable de entrada y se encarga
de recibir y transmitir la información del exterior a la capa de salida.

b. Cada de salida, formada por M neuronas, que procesa la información y forma el mapa de
rasgos.

Generalmente las neuronas de la capa de salida se organizan en forma de mapa bidimensional
como se muestra en la Figura 4.8.
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X1 X2 Xn...

wij
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Capa de
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Figura 4.8: Mapa Auto-Organizado de Kohonen

Las conexiones entre las dos capas de la red son siempre hacia adelante, la información se
propaga desde la capa de entrada hacia la capa de salida. Cada neurona de entrada i está conectada
con cada una de las neuronas de salida j mediante un peso wij . De esta forma, las neuronas de
salida tienen asociado un vector de pesos Wj llamado vector de referencia, debido a que constituye
el vector prototipo de la categoŕıa representada por la neurona de salida j. Aśı, el SOM define una
proyección desde un espacio de datos en alta dimensión a un mapa bidimensional de neuronas.
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* ***** *
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R = 2
R = 1
R = 0

(a) Vecindario para grilla rectangular

* *** *
* **** *

* *** *
* **** *

* *** *

* **** *
* *** *

*
*

*
*

*

*
*

R = 2
R = 1
R = 0

(b) Vecindario para grilla hexagonal

Figura 4.9: Matriz Bidimensional de Unidades Clústers

Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones laterales de excita-
ción e inhibición impĺıcitas, pues aunque no estén conectadas, cada una de estas neuronas va a tener
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cierta influencia sobre sus vecinas. Esto se consigue a través de un proceso de competición entre
las neuronas y de la aplicación de una función denominada de vecindad, que produce la topoloǵıa
o estructura del mapa. Las topoloǵıas más frecuentes son la rectangular y la hexagonal, como se
muestra en la Figura 4.9 (a) y Figura 4.9 (b).

Durante la fase de entrenamiento, la red SOM genera una red elástica que se pliega dentro de la
nube de datos originales. El algoritmo controla la red de modo que tiende a aproximar la densidad
de datos. Los vectores de referencia se acercan a las áreas donde la densidad de datos es alta y
eventualmente unos pocos vectores estan en áreas donde existe baja densidad de datos.

4.6.1. Algoritmo SOM

El algoritmo para el desarrollo de la red y proceso de aprendizaje, se describe de la siguiente
forma [Avci and Abdeljaber, 2015]:

Cada neurona ni en la grilla es asignada por un vector de pesos aleatorio wi = [wi1, wi2, ..., wik],
donde k denota el número de entradas en cada muestra de datos. Los vectores de pesos aleatorios
son ajustados utilizando algoritmos de aprendizaje.

Cada muestra de entrada xj = [xj1, xj2, ..., xjk] del conjunto de datos de entradas x esta conec-
tado a todas las neuronas en paralelo. Y el vector de entradas xj se compara con los vectores de peso
inicial asignados a todas las neuronas para determinar la localización de la neurona con la distancia
más cercana, medida desde el vector de peso al vector de entrada. En muchas aplicaciones prácticas,
las distancias se miden de acuerdo con la distancia euclideana dada por la Ecuación (4.50):

‖xj − wi‖ =

√√√√ k∑
m=1

(xjm − wim)2. (4.50)

La neurona cj de mejor coincidencia se localiza de acuerdo con la Ecuación (4.51):

cj = arg mı́n{‖xj − wi‖}; (4.51)

donde,

arg mı́n(.): Determina el ı́ndice i para el cual la funcion dentro del operador alcanza su valor mı́nimo.

El vector de entrada x(t) se asigna al nodo ganador c. Los pasos se repiten para todas las mues-
tras xj en el conjunto de datos x para determinar la neurona ganadora cj para cada muestra de
entrada.

Después de esto, los vectores de entrada xj son utilizados para corregir los vectores de peso
inicial wi(t) de acuerdo a la función denominada de vecindad hcj ,i(t). La actualización de vectores
de peso es dada por la Ecuación (4.52):

wi(t+ 1) = wi(t) + hcj ,i(t)[xj − xi(t)]; (4.52)

donde,
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t: Es un entero que representa el tiempo discreto o la iteración de entrenamiento actual.

La función de vecindad, utiliza comúnmente una función Gausiana, que se expresa de acuerdo
a la Ecuación (4.53):

hcj ,i(t) = α(t) exp

[
−‖rcj − ri‖2

2σ2(t)

]
; (4.53)

donde,

‖rcj − ri‖: Define la distancia entre las coordenadas de la neurona i en la grilla bidimensional
ri a las coordenadas del nodo ganador rcj ,
α(t): Es un valor escalar llamado factor de aprendizaje,
σ(t): Determina el radio de la vecindad Ncj que incluye las neuronas de la vecindad; este valor
disminuye monotónicamente después de cada iteración de entrenamiento, es decir, σ(t+ 1) < σ(t).

Como se observa en las Ecuaciones (4.52) y (4.53), a medida que la distancia ‖rcj −ri‖ aumenta,
el valor de hcj ,i(t) disminuye, esto significa que el efecto del vector de entrada xj es más significativo
sobre los vectores de peso asignados a los nodos mas cercanos del nodo ganador.

Este procedimiento se repite para cada iteración hasta alcanzar la convergencia, en cada iteración
el vector de pesos determinado en la iteración previa es actualizado. Las primeras 1000 iteraciones
(aproximadamente) del proceso de entrenamiento, se llaman fase de ordenamiento, mientras que
las iteraciones restantes constituyen la fase de convergencia que es necesario para maximizar la
precisión estad́ıstica del mapa resultante [Avci and Abdeljaber, 2015].

4.7. Metodoloǵıa de Detección de Daño

El algoritmo para la detección de daño debe seguir los siguientes pasos para análisis y determi-
nación:

a. Definir la wavelet madre que se utiliza en la detección y el tiempo de la ventana de segmentado
del registro; si se desconoce el peŕıodo de la estructura se pueden considerar ventanas de 5
segundos de duración.

b. Segmentar el registros para evaluación con Transformadas Wavelet Continuas, para todos los
sensores de la estructura de manera individual.

c. El punto b. se realiza para las condiciones normales, de anomaĺıa y daño; entre los registros de
Condición Normal se debe definir un registro de referencia como punto de comparación entre
todas las observaciones posteriores.

d. El escalograma obtenido en la punto b., se convierte a una imagen en escala de grises de 8
bits (256 niveles de gris); de esta primera imagen completa, se obtiene una segunda imagen
con información de las bandas con mayor concentración de enerǵıa y una tercera imagen con
bandas de menor enerǵıa y complemento de la imagen previa. Cada una de las tres imágenes
son evaluadas para conocer cual es la más sensible al daño.
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IMÁGENES WAVELET

e. El análisis de información mutua se realiza con una imagen de referencia (Condición Normal)
y una imagen de prueba (condición de observación susceptible a daño) para cada una de las
observaciones a ser realizadas.

f. Se extraen las caracteŕısticas de Entroṕıa e Información mutua de las imágenes y se evalúan
las condiciones de imagen completa e imagen con recorte.

g. Se normalizan los resultados obtenidos haciendo uso de la divergencia de Fisher de modo que
se observe la variación de la señal a partir de sus 2 primeros momentos estad́ısticos. En esta
parte se determinan que señales son mas sensibles al daño en la estructura.

h. La clasificación de los resultados Condición Normal y con daño se realiza con redes neuronales
Auto-Organizadas, (SOM), para ello se definen los registros en la Condicion Normal y los
obtenidos en condiciones de daño, se define una malla en la cual se entrena la red, de modo
que se definen los sectores de la Condicion Normal, de todos los que no son normales y estan
fuera de este rango.

i. Para la cuantificación del daño se utilizan redes neuronales multicapa, definiendo los paráme-
tros de la red neuronal (número de neuronas y capas), luego se entrena la red definiendo el
método de aprendizaje, verificando la influencia en los resultados obtenidos y el tiempo de
entrenamiento.

j. Para probar la precisión de la redes neduronales de los punto i y g, se evalúan los resultados
haciendo uso de un set de ensayos de comprobación; si los resultados no son adecuados, se
considera re-entrenar la red modificando el número de datos de entrada, o la cantidad de capas
o neuronas en esta.
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Caṕıtulo 5

APLICACIÓN EXPERIMENTAL EN
LABORATORIO

5.1. Introducción

La aplicación experimental de los Caṕıtulos 2, 3, y 4; se realiza a partir de una secuencia de
ensayos en laboratorio aplicados a una estructura metálica que representa un edificio de corte de
6 niveles que fue diseñada y construida para la investigación de un disipador de columna ĺıquida
[Rozas and Boroschek, 2009], Figura 5.1.

Figura 5.1: Estructura Utilizada en Tesis de Luis Rozas [Rozas and Boroschek, 2009]

La estructura fue acondicionada para los fines que se buscan en la presente tesis y se realizaron
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ensayos bajo diferentes condiciones de excitación, caracterizadas por condiciones no estacionarias,
de servicio y bajo aplicación de daño controlado generado con la reducción secuencial de la sección
transversal en la columna. El objetivo de este procedimiento es poder evaluar la Detección, Aislación
e Identificación de Daño en la estructura bajo diferentes metodoloǵıas, considerando condiciones de
observación y anomaĺıa presentes en la estructura.

El daño en la estructura es aplicado en dos secuencias representativas caracterizadas por:

a. Daño Leve, asignado por medio de la reducción gradual de la sección transversal de una de
las columnas de la estructura, en el Nivel 2. Elemento 5 de la Figura 5.3(b).

b. Daño Severo, asignado por medio de la reducción gradual de la sección transversal de todas
las columnas de la estructura en el Nivel 2. Elementos 5, 6, 7 y 8 de la Figura 5.3(b).

(a) Principales grados de libertad horizontal
de la estructura

(b) Geometŕıa de la estructura

Figura 5.2: Caracteŕısticas de la Estructura de Ensayo

5.2. Descripción de la Estructura

La estructura en la que se realizan los ensayos fue construida para el estudio y diseño de un
disipador de columna ĺıquida [Rozas and Boroschek, 2009]. Es una estructura metálica de corte que
tiene predominio de movimiento en una dirección horizontal, dada la configuración y disposición
de las columnas, caracterizado por seis grados de libertad principal (traslacional), Figura 5.2(a).
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Tiene seis niveles con alturas variables entre niveles y una altura total de 1, 99[m], Figura 5.2(b),
el peso total es de 167[Kgf − s2/m]. Todas las uniones entre elementos columna y emparrillado
de entrepiso se realizan por medio de uniones apernadas. La fijación de la estructura a la mesa es
también apernada a fin de simular empotramiento.

Cada uno de los entrepisos o niveles tiene un emparrillado de 1, 21 × 0, 80[m], conformado por
perfiles de acero tipo cajón con una sección transversal de 50 × 30 × 3[mm], sobre las que se dis-
ponen dos planchas de acero con dimensión 42, 5× 25× 3[mm], que aumentan la masa del nivel, a
fin de modificar el peŕıodo de la estructura. Las cuatro columnas de la estructura, son de acero y
se encuentran ubicadas en las esquinas del emparrillado, todas ellas tienen una sección de 50×3[mm].

Las propiedades mecánicas del acero estructural A36, utilizado en columna y elementos de em-
parrillado para entrepiso se encuentran descritos en la Tabla 5.1, los valores son referenciales y
corresponden a información proporcionada por la Corporación de Desarrollo Tecnológico1.

Tabla 5.1: Propiedades Mecánicas de Acero Estructural
PROPIEDAD UNIDAD VALOR

Densidad acero, ρ [Kg/m3] 7850
Módulo de Elasticidad, E [GPa] 200,00
Módulo de Corte, G GPa 77,22
Relación de Poisson, µ - 0,30
Expansión Termal, [mm/mm oC] 1,17e-05

El peso en cada nivel, junto al peso total de la estructura se describen en la Tabla 5.2. Todos
los pesos se emplean como masas concentradas, en cada uno de los nodos para el modelo numérico
en elementos finitos.

Tabla 5.2: Peso de los Niveles de la Estructura
NIVEL PESO[Kgf] ALTURA[m]

Nivel 6 27,548 0,37
Nivel 5 28,128 0,37
Nivel 4 27,902 0,36
Nivel 3 28,669 0,31
Nivel 2 27,584 0,28
Nivel 1 27,568 0,30

TOTAL 167,399 1,99

1La consulta fue realizada al documento Introducción al diseño de estructu-
ras de acero de la página web de Corporación de Desarrollo Tecnológico [en ĺınea]
<http://www.registrocdt.cl/registrocdt/www/admin/uploads/docTec/07918125619162605851.introduccion+
a+las+estructuras+de+acero.pdf> [consulta: 08-ago-2016]
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5.3. Determinación Numérica de Parámetros Modales

La determinación de los parámetros modales numéricos de la estructura, se realiza a partir del
conocimiento de la geometŕıa de la estructura, las secciones transversales de los elementos y las
propiedades mecánicas del material. Todo este conocimiento es agrupado en un modelo numérico
de elementos finitos, realizado en el programa SAP2000 v.14.0.0. Debido a que es importante co-
nocer la respuesta modal de la estructura con un modelo tridimensional, se analizan: una dirección
principal, en el eje débil de la sección de las columnas, que coincide con la dirección de movimiento
de la mesa vibradora; una dirección secundaria, ortogonal a la dirección principal; y un movimiento
rotacional.

En el modelo de elementos finitos, los nodos principales se definieron de acuerdo a lo indicado
en la Figura 5.3(a), para la unión de entrepiso y columnas (en color rojo) y la ubicación de sensores
(en color azul). Los elementos columna fueron numerados de la forma mostrada en la Figura 5.3(b).

(a) Numeración de nodos principa-
les

(b) Numeración de columnas y ele-
mentos columna

Figura 5.3: Montaje de la Estructura Cambiando Columnas de Perfiles de Aluminio a Perfiles de
Acero

Se consideraron los resultados de los 8 primeros modos del modelo de elementos finitos, ob-
teniendo 6 modos en la dirección de movimiento de la mesa (Longitudinal), 1 modo ortogonal a
la dirección de la mesa (Transversal) y 1 modo con movimiento rotacional, los resultados moda-
les para las frecuencias (peŕıodos) y dirección de movimiento se encuentran descritos en la Tabla 5.3.

Las frecuencias y formas modales numéricas se muestran en la Figura 5.4 (la posición de los
sensores se muestra en la Figura 5.7(b)). Se observa que los resultados obtenidos en el modelo
numérico y las mediciones experimentales tienen resultados similares, mostrando buena coherencia.
La Tabla 5.4 muestra la comparación porcentual para las 6 primeras frecuencias en la dirección de
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movimiento de la mesa (longitudinal).

Tabla 5.3: Modos Numéricos de la Estructura (SAP2000)
MODO FRECUENCIA[Hz] PERIODO[s] MOVIMIENTO

1 1,474 0,678 Traslación dirección mesa
2 3,918 0,255 Traslación dirección mesa
3 6,191 0,161 Traslación dirección mesa
4 8,191 0,122 Traslación dirección mesa
5 9,491 0,105 Traslación dirección mesa
6 12,569 0,060 Traslación dirección mesa
7 16,767 0,080 Traslación ortogonal mesa
8 20,110 0,050 Torsión
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Figura 5.4: Formas Modales del Modelo Numérico
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Tabla 5.4: Comparación de Frecuencias modales de la Estructura
MODO FRECUENCIA FRECUENCIA ERROR

NUMÉRICA[Hz] EXPERIMENTAL[Hz] [ %]

1 1,474 1,445 2,01
2 3,918 3,866 1,35
3 6,191 6,065 2,08
4 8,191 7,996 2,44
5 9,491 9,412 0,84
6 12,569 12,782 -1,67

La matriz MAC entre las formas modales numérica y experimental, para el registro de ruido0,
se muestra en la Figura 5.5, con alta coherencia en la diagonal, lo que demuestra la alta correlación
entre los resultados modelados y los medidos.

Figura 5.5: Matriz MAC de Formas Modales del Numérico y Experimental

72
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5.4. Determinación Experimental de Propiedades Modales para la
Estructura

El conocimiento de los resultados numéricos y experimentales para la estructura son un punto de
partida para conocer, a priori, cual será la respuesta modal del sistema estructural. Los resultados
reales de las propiedades modales de la estructura, sólo se conocen una vez que se han realizado
ensayos experimentales sobre la estructura, de esta forma se corroboran las suposición hechas en
el modelo numérico sobre: i) uniones entre elementos, ii) propiedades mecánicas de los materiales
empleados, iii) condiciones ambientales, iv) condiciones de excitación y iv) condiciones de medición.

(a) Aplicación de Anomaĺıa en la Estructura
por Adición de Masa

(b) Aplicación de Anomaĺıa por Aplicación de
Gradiente de Temperatura con Reflectores

Figura 5.6: Aplicación de Anomaĺıas en la Estructura

5.4.1. Condición de Anomaĺıa

Como el objetivo de la tesis es detectar, aislar e identificar daño en la estructura, a partir del
monitoreo estructural, es importante tener un conocimiento preciso de la estructura en su Condición
Normal, definida aśı al estado en el cual la estructura está en una condición inicial de ensayo, sin
alteraciones en sus elementos y montada sobre la mesa vibradora de movimiento horizontal (sobre
la que se le aplicaran los diferentes ensayos). Como complemento a las condiciones normales en la
estructura, se adicionan dos condiciones de anomaĺıa:

a. Modificar la Condición Estacionaria de la estructura, adicionando una masa equivalente
al 0,5 % del peso total de la estructura en el cuarto nivel, Figura 5.6(a), y

73
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b. Modificar la Temperatura Ambiental del entorno, con un gradiente ascendente de tem-
peratura de ∆t = 5oC. Generado con reflectores que emanan calor al entorno de la estructura,
Figura 5.6(b).

Las condiciones de anomaĺıa se realizan para probar que los métodos que se están estudiando
tienen la capacidad de diferenciar una condición de daño, de otra condición que representa un estado
de servicio o variación ambiental.

5.4.2. Caracteŕısticas de Ensayos Dinámicos

Los ensayos realizados en la estructura para determinar las propiedades modales reales, corres-
ponden a los tres principales tipos de excitación que se presentan en las estructuras, que se describen
como:

a. Carga de Impacto, generada con un Impacto o Pullback, y permite observar la oscilación
libre y decayente de la estructura. Su aplicación sólo realiza observaciones de la respuesta de
la estructura y permite conocer en forma adecuada las frecuencias, formas modales y amorti-
guamiento de la estructura, aunque la cantidad de modos identificados depende fuertemente
del lugar y la fuerza donde se aplica la carga. La desventaja de este tipo de excitación radica
en el hecho de que la respuesta es altamente depentiente de la carga impuesta y su lugar de
aplicación; y la generación de impactos o desplazamientos iniciales es poco práctica y muy
costosa en casos reales para estructuras de gran tamaño.

b. Excitación Śısmica, generada a partir de la excitación basal de registros śısmicos históricos
sobre una mesa vibradora. La aplicación de este tipo de excitación considera la observación
del input de la señal que entra a la estructura y la observación de la respuesta que la estruc-
tura tiene a esta excitación. Su implementación en una mesa vibradora debe ser realizada de
modo que el registro tenga el correspondiente escalamiento, en caso de que sea necesario, de
modo que evite generar daño en la estructura. Su aplicación bajo condiciones lineales permite
conocer de manera adecuada las frecuencias, formas modales y razones amortiguamiento de
la estructura. Las principales desventajas de esta excitación son: i) los registros śısmicos uti-
lizados deben tener un tiempo prolongado de aplicación para obtener valores representativos,
matemáticamente hablando; ii) el contenido de frecuencia que tiene el registro śısmico afecta
en mayor o menor medida la respuesta de la estructura y iii) el registro debe ser bien escalado
para evitar que la estructura ingrese en un comportamiento no-lineal.

c. Excitación Ambiental, se genera a partir de un ruido coloreado, obtenido a partir de un rui-
do blanco filtrado entre 0 y 15 [Hz], que es equivalente a una excitación ambiental u operacional
que puede ser reproducido por la mesa vibradora. Su implementación permite el monitoreo de
la estructura de modo similar al operacional. La ventaja del método radica en el hecho de que
la enerǵıa en toda la banda de observación de las frecuencias se considera constante (similar
al caso con ruido blanco); los registros tienen duraciones de tiempo que son superiores a las
dos condiciones anteriores, por tanto la respuesta en frecuencia y forma modal es determinada
de mejor modo. La desventaja del método radica en el hecho de que la estructura no logra
capturar todo el rango de desplazamiento que puede tener la estructura, por tanto, los valores
de amortiguamiento son pobremente estimados y tienen grandes dispersiones.
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5.4.3. Instrumentación de la Estructura

Para realizar los ensayos, la estructura ha sido montada sobre una mesa vibradora del Labora-
torio de Dinámica del Departamento de Ingenieŕıa Civil. La mesa vibradora sólo permite desplaza-
mientos horizontales en una dirección (1 grado de libertad) y consiste en una base con rieles de apoyo,
los desplazamientos son generados con un gato hidraúlico conectado a una servo-válvula que recibe
las señales generadas por un computador a través de un sistema de control [Barrientos Oliva, 2008],
Figura 5.7.

(a) Imagen de Estructura Monitoreada sobre mesa
vibradora

(b) Configuración de los sensores instalados y
direcciónes de medición

Figura 5.7: Vista General de la Estructura Ensayada en Laboratorio

Los acelerómetros utilizados son uniaxiales, modelo ES-U2 de la marca Kinemetrics, y todas
las mediciones realizadas entregan lecturas de voltaje, que posteriormente son convertidas a [g] y
[cm/s2]. La Tabla 5.5 muestra un resumen con información de la ubicación del sensor, modelo y
constantes de conversión de lecturas a unidades de gravedad. Para todas las condiciones de monitoreo
en la estructura, las mediciones se realizan con 9 acelerometros dispuesto de la siguiente forma:

i) 1 acelerómetro instalado sobre la mesa vibradora, para medir la excitación basal, Figura 5.7(b),

ii) 3 acelerómetros en el nivel 6 (arreglo torsional), que permiten conocer la presencia de rotación
en la estructura, Figura 5.7(b), y

iii) 1 acelerómetro en cada uno de los niveles, desde el segundo nivel hasta al quinto nivel, Figura
5.7(b).

El monitoreo con acelerometros es complementado con tres sensores de temperatura que miden
la temperatura en la columna 1 de acero, 2 sensores se encuentran pegados a los elementos 9 y 17,
Figura 5.8(a); además de un sensor para temperatura ambiental. La ubicación de los tres sensores
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se observa en la Figura 5.8(b). Éstos sensores han sido calibrados con una termocupla para corregir
el sesgo que tienen en sus mediciones.

(a) Montaje de Sensor T1 en columna (b) Configuración de los sensores instalados en estructura

Figura 5.8: Instalación de Sensores de Temperatura en Columna Metálica

Tabla 5.5: Propiedades de Acelerómetros Uniaxiales

SENSOR NIVEL MODELO Y SERIE CONSTANTE OBSERVACIÓN

Sensor 1(S1) 6 EpiSensor ES-U2, 4577 9.981 [V/g] Aceleración
Sensor 2(S2) 6 EpiSensor ES-U2, 4578 9.982 [V/g] Aceleración
Sensor 3(S3) 6 EpiSensor ES-U2, 4579 9.995 [V/g] Aceleración
Sensor 4(S4) 5 EpiSensor ES-U2, 4580 9.993 [V/g] Aceleración
Sensor 5(S5) 4 EpiSensor ES-U2, 4581 9.977 [V/g] Aceleración
Sensor 6(S6) 3 EpiSensor ES-U2, 4582 9.997 [V/g] Aceleración
Sensor 7(S7) 2 EpiSensor ES-U2, 4583 10.008 [V/g] Aceleración
Sensor 8(S8) 1 EpiSensor ES-U2, 4584 9.994 [V/g] Aceleración
Sensor 9(S9) Mesa EpiSensor ES-U2, 4623 9.957 [V/g] Aceleración

Sensor 10(T1) 2 y 3 Termosensor, LM35 10.0 [mV/oC] Temperatura
Sensor 11(T2) 4 y 5 Termosensor, LM35 10.0 [mV/oC] Temperatura
Sensor 12(T3) Ambt. Termosensor, LM35 10.0 [mV/oC] Temperatura

El sistema de monitoreo en laboratorio, hace un registro de todos los sensores sincronizando
tiempo común y almacena la información de manera digital con la ayuda de una central de registro
de 12 canales, modelo Dolomite de marca Kinemetrics, que ofrece un alto rango dinámico de fun-
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cionamiento. En todas las mediciones de aceleración y temperatura se han utilizado frecuencias de
muestreo de 200 muestras por segundo, que es el estandar en el monitoreo de estructuras.

Los acelerómetros empleados en el monitoreo, permiten medir las aceleraciones de respuesta de
la estructura con un bajo nivel de ruido, lo que es muy importante al momento de buscar identificar
cualquier cambio en la estructura.

5.4.4. Ensayos Experimentales

Los registros experimentales realizados para conocer los parametros modales, iniciales de la
estructura tienen las siguientes caracteristicas:

a. Registros de impactos y pullback, se generaron en el tercio central de la estructura a fin
de excitar la mayor cantidad de modos de la estructura, son simbolizados por ćırculos (©).

b. Registros śısmicos, fueron seleccionados considerando varios aspectos como ser: i) ubicación
geográfica del terremoto, ii) espectro de potencia del registro, con amplitud relevante en la
banda de frecuencia de estudio para la estructura, iii) duración del terremoto y iv) la impor-
tancia respecto al daño que provocó. Se selección 5 registros que se indican en la Tabla 5.6,
son simbolizados por triángulos hacia arriba para terremotos de Chile (4) y triángulos hacia
abajo para terremotos de Estados Unidos(5).

c. Registros de ruidos coloreados, fueron generados a partir de un ruido blanco y luego
filtrados entre los 0 y 15 [Hz] de modo que se encontraba dentro del rango de observación
que se realiza a la estructura. Se generaron 3 registros de ruido coloreado que se indican en la
Tabla 5.7, son simbolizados por cuadrados (�).

Dado que la hipótesis inicial de la tesis considera que la estructura es Lineal e Invariante en
el Tiempo (LTI, por sus siglas en inglés), es necesario que los registros o excitaciones no dañen
la estructura, por tal motivo se realiza un escalamiento a los registros śısmicos de modo que se
controle la deformación máxima de la estructura en el techo. La Tabla 5.6, muestra un resumen de
los registros empleados y sus respectivos escalamientos.

Tabla 5.6: Registros Ensayados en la Estructura

REGISTRO DESCRIPCIÓN ESCALA SÍMBOLO

1 Terremoto Valparaiso 1985, Llolleo, 100o 0,12 4
2 Terremoto Valparaiso 1985, Melipilla, EW 0,16 4
3 Terremoto Maule 2010, Constitución, V 0,16 4
4 Terremoto Loma Prieta 1989, Gilroy No3, UP 1,00 5
5 Terremoto Northridge 1994, Arleta, UP 0,30 5

Tabla 5.7: Registros Ensayados con Ruido Coloreado en Estructura

REGISTRO DESCRIPCIÓN SÍMBOLO

1 Ruido Coloreado 1 �
2 Ruido Coloreado 2 �
3 Ruido Coloreado 3 �
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Los ensayos realizados en la estructura para la condición inicial, sin daño, tienen la secuencia
mostrada en la Tabla 5.8. Se realizan: i) 10 ensayos para la Condición Normal, ii) 5 ensayos para
Anomaĺıa por Temperatura, con la generación de un gradiente ascendente de temperatura de ∆t =
5oC y iii) 10 ensayos para Anomaĺıa por Masa, con la adición de una masa equivalente al 0.5 % de
la masa total en el cuarto nivel de la estructura.

Tabla 5.8: Secuencia de Ensayos en Condición Normal de la Estructura
CONDICION ENSAYOS CANTIDAD LEYENDA

Normal Impacto/Pullback 2 NORM
Normal Registros Śısmicos 5 NORM
Normal Registros de Ruido 3 NORM
Anomaĺıa Temperatura Impacto/Pullback 2 N+T
Anomaĺıa Temperatura Registros de Ruido 3 N+T
Anomaĺıa Masa Impacto/Pullback 2 N+M
Anomaĺıa Masa Registros Śısmicos 5 N+M
Anomaĺıa Masa Registros de Ruido 3 N+M

TOTAL 25

Las identificaciones de propiedades modales para frecuencias, amortiguamientos y formas moda-
les, fueron obtenidas con la metodoloǵıa descrita en el Caṕıtulo 2, aplicando: i) Identificación ERA
para registros de impacto, ii) Identificación MOESP para registros śısmicos e iii) Identificación SSI-
COV para registros de ruido coloreado, considerando un orden máximo de 100 para cada uno de
los registros.
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Figura 5.9: Frecuencias Identificadas para la Condición Normal

Los resultados de la identificación de Frecuencias Modales, Figura 5.9, muestran que existen
8 modos claramente diferenciados entre śı. Las propiedades modales identificadas son similares
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para las metodoloǵıas de ERA, MOESP y SSICOV, un análisis estad́ıstico de resultados se detalla
en la Tabla 5.9, con valores de la media, x̄, desviación estandar, s, y diferencia porcentual entre
condiciones evaluadas en frecuencia, diff[ %].

Tabla 5.9: Estad́ısticas de Frecuencias Identificadas

MODO
NORM N+T N+M NORMvsN+T NORMvsN+M

x̄[Hz] s[Hz] x̄[Hz] s[Hz] x̄[Hz] s[Hz] diff[ %] diff[ %]

Modo 1 1.443 0.004 1.445 0.004 1.437 0.007 0.10 -0.42
Modo 2 3.868 0.016 3.869 0.009 3.852 0.015 0.03 -0.41
Modo 3 6.066 0.020 6.074 0.014 6.033 0.022 0.12 -0.54
Modo 4 7.994 0.026 8.003 0.014 7.962 0.028 0.11 -0.40
Modo 5 9.410 0.024 9.424 0.022 9.375 0.034 0.14 -0.37
Modo 6 10.516 0.048 10.549 0.037 10.470 0.058 0.32 -0.43
Modo 7 12.788 0.071 12.799 0.039 12.750 0.062 0.09 -0.29
Modo 8 14.635 0.069 14.652 0.080 14.619 0.063 0.12 -0.11

En el caso de Razones de Amortiguamiento, las identificaciones realizadas tienen una gran dis-
persión, Figura 5.10, que vaŕıan entre 0.10 % y 0.85 % para todos los modos identificados. La Tabla
5.10, muestra el análisis estad́ıstico, en el cual, el promedio de los amortiguamientos por modos, son
similares para las tres condiciones de ensayo (NORM, N+T y N+M); y las variaciones porcentuales
son mayores para la comparación entre el caso Condición Normal y la Anomaĺıa por Temperatura
que entre el caso Condición Normal y la Anomaĺıa por Masa.
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Figura 5.10: Razones de Amortiguamiento para la Condición Normal
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Tabla 5.10: Estadisticas de Amortiguamientos Identificados

MODO
NORM N+T N+M NORMvsN+T NORMvsN+M

x̄[ %] s[ %] x̄[ %] s[ %] x̄[ %] s[ %] diff[ %] diff[ %]

Modo 1 0.494 0.12 0.438 0.13 0.485 0.20 -11.21 -0.42
Modo 2 0.407 0.14 0.352 0.14 0.425 0.20 -13.51 -0.41
Modo 3 0.372 0.11 0.330 0.14 0.380 0.17 -11.24 -0.54
Modo 4 0.339 0.08 0.289 0.12 0.341 0.14 -14.84 -0.40
Modo 5 0.478 0.10 0.454 0.17 0.469 0.16 -5.17 -0.37
Modo 6 0.464 0.18 0.297 0.13 0.462 0.24 -36.06 -0.43
Modo 7 0.565 0.13 0.534 0.17 0.551 0.14 -5.47 -0.29
Modo 8 0.266 0.16 0.302 0.14 0.294 0.20 13.46 -0.11

La respuesta separada por modos, para las frecuencias modales identificadas se muestra en la
Figura 5.11, la Tabla 5.9 muestra las estad́ısticas para los resultados obtenidos, con las siguientes
caracteŕısticas:

a) En la Figura 5.11, los 8 modos tienen el mismo rango de observación en el eje de las abscisas,
de 0.40[Hz], a fin de analizar visualmente la variabilidad en la identificación por modo.

b) La Tabla 5.9, muestra que existe un aumento en la dispersión (desviación estándar) de las
frecuencias en los modos superiores identificados, esta condición se observa para las tres con-
diciones de análisis (NORM , N + T y N +M).

c) La Anomaĺıa por Temperatura no produce dispersión adicional en forma perceptible, ni mo-
difica la respuesta modal en ninguno de los 8 modos, este hecho se debe a que la gradiente
en temperatura sólo alcanzo los ∆t = 5oC aplicados por menos de 2 horas en un ambien-
te amplio y sin condiciones de aislamiento de temperatura. La diferencia porcentual entre
Condición Normal y Anomaĺıa por Temperatura tienen una variación entre 0.03 % y 0.32 %,
siempre positiva, este hecho puede deberse a uno o la combinación de los siguientes casos:
i) los ensayos entre Condición Normal y con variacion de temperatura se realizaron con un
d́ıa de diferencia, por lo que la condición inicial de temperatura no era la misma para ambos
casos, ii) la variación puede estar dentro de la dispersión definida en el punto b), este hecho
no puede ser corroborado debido a la cantidad reducida de ensayos (hasta 10 por condición)
y iii) puede ser producto del ajuste de alguno de los apoyos de la estructura, antes del inicio
de las mediciones.

d) La Anomaĺıa por Masa, modifica la media de todos los modos observados, reduciendo su valor
entre un -0.11 % y -0.54 %, siempre negativo, este hecho es principalmente evidente en registros
de ruidos, para todos los modos.

e) El modo 6 (ortogonal al movimiento de la mesa) y el modo 8 (movimiento rotacional), tienen
mayor dificultad de ser identificados debido a que la mesa tiene movimiento en una dirección
que no coincide con los movimientos indicados, lo que produce que estos modos sean excitados
ligeramente, tengan poca enerǵıa y sea dif́ıcil encontrar estabilidad en los modos identificados.

f) Se selecciona como valor de frecuencia modal experimental, el modo que está encerrado
en ćırculo negro, Figura 5.11, y corresponde al registro que esté más cercano a la media de
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todos los ensayos obtenidos en Condición Normal, en todos los modos este corresponde a un
registro de ruido coloreado.

La respuesta para Razones de Amortiguamiento, se muestran en la Figura 5.12 y la Tabla 5.10,
con las siguientes caracteristicas:

a. En la Figura 5.12, los 8 modos identificados tienen el mismo rango de observación, entre 0,1 %
y 1,0 %, de amortiguamiento de la estructura en el eje de las abscisas.

b. La variabilidad en los 8 modos no tiene una media bien definida y su dispersión es alta, lo que
se observa visualmente y a través de su desviación estándar de la Tabla 5.10.

c. En todos los modos las razones de amortiguamiento son bajos, entre 0.266 % y 0.565 % que
ocasiona que la estructura oscile por un tiempo largo después de concluir cada ensayo.

d. Los amortiguamientos para la condición de Anomaĺıa por Masa tienen una mayor dispersión
que los amortiguamientos observados en la Condición Normal y con Anomaĺıa por Tempera-
tura.

e. En todas las condiciones evaluadas, el promedio de las razones de amortiguamiento, por modo,
son bastante próximas a pesar del valor de la desviación estándar.

f. No se observa que la Anomaĺıa por Temperatura o por Masa afecten la respuesta modal de la
estructura de manera significativa, en ninguno de los modos.

La respuesta para Forma Modal y valores MAC, por modo, se observan en la Figura 5.13 y
Figura 5.14, con el siguiente detalle:

a. En la Figura 5.13 Cada uno de los modos tiene en el eje de las ordenadas la numeración de los
8 sensores de aceleración instalados en la estructura; la amplitud de desplazamiento máxima
ha sido normalizado a la unidad y se ha aplicado el concepto de Factor Modal de Escala (MSF
por sus siglas en inglés) para uniformar la polaridad de todas las formas.

b. Los modos 1, 2, 4 y 7, tienen una buena coherencia en todos los sensores de la forma modal
para todos los registros ensayados, existiendo apenas diferencias entre ellos.

c. En el modo 3 (S1, S2, S4, S5 y S6) y modo 5 (S1, S2, S4 y S7) se observa que los ensayos con
masa modifican la respuesta de la forma modal de la estructura, diferenciandose claramente
los ensayos de la Condición Normal y la Condición con Anomaĺıa por Masa.

d. El modo 6 (ortogonal a la mesa) y modo 8 (torsional), son los que tienen mayor variabilidad
en las formas modales ubicados en los sensores S5, S6, S7 y S8, esto se debe a que solo existe
un observador que proporcione información en ésta dirección y por que ambos modos tienen
mayor desplazamiento en los primeros sensores (en la parte superior de la estructura) y bajos
deplazamientos en los sensores mencionados, que están cerca a la base de la estructura.
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Figura 5.11: Frecuencias Identificadas por Modos para la Condición Normal
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Figura 5.12: Amortiguamientos Identificados por Modos para la Condición Normal
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Figura 5.13: Formas Modales Identificadas por Modos para la Condición Normal
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Figura 5.14: Variación de Valores MAC para Formas Modales en Condición Normal
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Con los resultados obtenidos de las Figuras 5.11, 5.12, 5.13 y 5.14, se pueden obtener las si-
guientes conclusiones de respuesta de la estructura:

a) Se identifican 8 modos en la estructura, 6 modos traslacionales en la dirección de movimiento
de la mesa (modos 1, 2, 3, 4, 5 y 7), 1 modo ortogonal al movimiento de la mesa (modo 6) y
1 modo con movimiento rotacional (modo 8).

b. La Anomaĺıa por Temperatura no modifica la respuesta modal de la estructura en frecuancia,
razon de amortiguamiento o forma modal.

c. La Anomaĺıa por Masa, altera las respuestas modales en frecuencia y formas modales de
la estructura; esta situación no es evidente en las razones de amortiguamiento, ya que las
respuestas a las condiciones evaluadas tienen comportamiento similar.

d. Las cargas de impacto, no alcanzan identificar todos los modos de la estructura y presentan
una alta variabilidad en la respuesta de frecuencia y amortiguamiento. Por tanto, se observa
la alta dependencia, o correlación, entre los resultados y, la carga y ubicación en la que fue
generada la excitación.

e. El modo 6 (ortogonal al movimiento de la mesa) y el modo 8 (torsional), son los modos que
presentan mayor dificultad en la identificación y variación en las formas modales entre la
Condición Normal y la condición de Anomaĺıa por Masa.

f. Experimentalmente, el sexto modo en dirección de movimiento de la mesa (Modo 7) es más
ŕıgido que el primer modo ortogonal al movimiento de ésta (Modo 6); diferenciando la respuesta
experimental de los resultados numéricos.

g. La variación observada en el punto f., no afecta el valor el valor numérico en frecuencia del
sexto modo traslacional, como se observa en la Figura 5.11 y Tablas 5.4 y 5.11.

La Tabla 5.11 muestra un resumen de los resultados obtenidos experimentalmente, éstos valores
fueron seleccionados considerando: i) el modo más cercano a la media de los resultados, (ii) sólo se
consideran los registros de ruido coloreado por tener los resultados más uniformes y próximos a la
media, ver Figura 5.10.

Tabla 5.11: Frecuencias Experimentales de la Estructura para Condición Normal

MODO FRECUENCIA[Hz] PERÍODO[s] MOVIMIENTO

1 1,445 0,692 Traslación dirección mesa
2 3,866 0,259 Traslación dirección mesa
3 6,065 0,165 Traslación dirección mesa
4 7,996 0,125 Traslación dirección mesa
5 9,412 0,106 Traslación dirección mesa
6 10,578 0,095 Traslación ortogonal mesa
7 12,782 0,078 Traslación dirección mesa
8 14,643 0,068 Torsión

La Tabla 5.12, muestra un resumen de las diferencias porcentuales que existen entre las frecuen-
cias identificadas experimentalmente y las frecuencias numéricas, sólo para los modos que están en
la dirección de movimiento de la mesa vibradora.
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Tabla 5.12: Frecuencias Experimentales y Numéricas de la Estructura, Condición Normal

RESULTADOS NUMÉRICOS RESULTADOS EXPERIMENTALES DIFERENCIA

MODO FRECUENCIA[Hz] MODO FRECUENCIA[Hz] %

1 1,474 1 1,445 2.01
2 3,918 2 3,866 1,35
3 6,191 3 6,065 2,08
4 8,191 4 7,996 2,44
5 9,491 5 9,412 0,84
6 12,569 7 12,782 -1,67

Los resultados para razones de amortiguamiento modales de la estructura se realizaron conside-
rando los mismos pasos que para frecuencias modales, es decir, tomando la media de los resultados
obtenidos para la Condición Normal. El resumen se observa en la Tabla 5.13.

Tabla 5.13: Amortiguamientos Experimentales de la Estructura, Condición Normal
MODO AMORTIGUAMIENTO[ %] MOVIMIENTO

1 0,64 Traslación dirección mesa
2 0,22 Traslación dirección mesa
3 0,32 Traslación dirección mesa
4 0,30 Traslación dirección mesa
5 0,49 Traslación dirección mesa
6 0,78 Traslación ortogonal mesa
7 0,68 Traslación dirección mesa
8 0,32 Torsión

El Criterio Modal de Certeza (MAC), entre las formas modales numérica y experimental, se
muestra en la Figura 5.15, en ella se observa que existe una buena coherencia para los modos
traslacionales en dirección de movimiento de la mesa Figura 5.15(a) y existen similitudes entre el
modo 6 y modo 8, cuando se considera los 8 modos identificados.
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(a) MAC considerando modos en dirección de
movimiento de la mesa

(b) MAC consideranto todos los modos iden-
tificados

Figura 5.15: Comparación de Formas Modales Numérica y Experimental

5.5. Aplicación de Daño Controlado en la Estructura y Determi-
nación de Propiedades Modales

La aplicación de daño en el estructura se realiza por medio de una reducción controlada de la
sección transversal de una columna, en el segundo nivel, de esta forma la rigidez local del elemento
y global de la estructura, se reducen; esta reducción debe ser observada en las identificaciones de
las propiedades modales, traducidas en una reducción sistemática de las frecuencias modales.

Debido a que no se observan diferencias apreciables en la respuesta modal en frecuencia, amor-
tiguamiento y forma modal debido a la Anomaĺıa por Temperatura, descrito en el subtitulo 5.4, esta
condición no será considerada en los resultados de éstas identificaciónes. La aplicación de Daño en
la estructura se ha planteado considerando dos condiciones de reducción de la sección transversal:

a) Daño Leve, denominado aśı porque sólo se interviene una columna; constituye la reducción
progresiva de la sección transversal de los extremos del elemento 5 de la estructura, ubicada
en el segundo nivel, ver Figura 5.3, las reducciones sucesivas son de: i) 10[mm] (20 % de la
sección transversal), ii) 17,5[mm] (35 %) y iii) 35[mm] (50 %).

b) Daño Severo, denominado aśı porque se interviene todas las columnas de un nivel; se reduce
la sección tranversal de las restantes tres columnas del segundo nivel (elementos 6, 7 y 8 de la
Figura 5.3(b)), con cortes en lugares similares a los indicados en el inciso a), las reducciones
sucesivas son de: i) 17.5[mm] (35 % de la sección transversal) y ii) 35[mm] (50 %).

La secuencia de reducción, aplicada a la estructura, indicada en el inciso a), se muestra en la
Figura 5.16(a) para reducción del 20 %, Figura 5.16(b) para reducción de 35 % y Figura 5.16(c)
para reducción de 50 %.
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CAPÍTULO 5. APLICACIÓN EXPERIMENTAL EN LABORATORIO

Los ensayos en la estructura, para las condiciones del párrafo anterior, Daño Leve y Daño Se-
vero, incluida la Anomaĺıa por Masa en la estructura, se detalla en la Tabla 5.14. Para cada una de
estas condiciones, 10 registros son evaluados, dos impactos, cinco sismos indicados en las Tabla 5.6
y tres ruidos coloreados indicados en la Tabla 5.7.

La identificación de propiedades modales para todos los ensayos realizados ha permitido identifi-
car 8 modos para la mayoŕıa de los registros. La Figura 5.17 y Figura 5.18, muestran la respuesta en
frecuencia y amortiguamiento, respectivamente, para los 100 registros realizados, en ella se observa
la reducción de la frecuencia con el incremento del daño para cada uno de los diferentes ensayos;
como era de esperar, esta diferencia en las frecuencias se hace visualmente más notorio en los modos
con las frecuencias más altas.

Tabla 5.14: Ensayos Realizados

ENSAYO CONDICIÓN LEYENDA

Normal Normal NORM
Normal Normal + Adición de 0.50 % de Masa NR+M

Daño Leve Reducción 20 % en elemento 5 RE20
Daño Leve Reducción 20 % en elemento 5 + Adición de 0.50 % de Masa R20M
Daño Leve Reducción 35 % en elemento 5 RE35
Daño Leve Reducción 35 % en elemento 5 + Adición de 0.50 % de Masa R35M
Daño Leve Reducción 50 % en elemento 5 RE50
Daño Leve Reducción 50 % en elemento 5 + Adición de 0.50 % de Masa R50M

Daño Severo Reducción 35 %, Toda las columnas Nivel 2 RT35
Daño Severo Reducción 50 %, Toda las columnas Nivel 2 RT50
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Figura 5.17: Frecuencias Modales para las Condiciones de Ensayo
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Un resumen para las frecuencias modales, se observan en la Figura 5.19; para las razones de
amortiguamiento en la Figura 5.20; y para las formas modales, en la Figura 5.21 y Figura 5.22.

Los resultados muestran que:

a. En la Figura 5.19, se observa que existe una reducción en el valor de las frecuencias modales
con la aplicación de Daño Leve y Daño Severo, está tendencia no es aplicable al modo 4 que
se mantiene estable para todos los registros.

b. La aplicación de Daño Severo, tiene variaciones importantes en frecuencia, que son visualmente
observables, en los modos 1, 2, 6, 7 y 8 y es apenas percibido en el modo 3 y 5. Esto muestra
que el daño presente en una estructura no siempre es visible en todos los modos observados.

c. Se observa que existe una tendencia en la reducción del amortiguamiento con la aplicación de
daño en los modos 1, 2, 3, 4 y 8; este hecho no es evidente en los modos 5, 6 y 7.

d. Las formas modales identificadas tienen buena coherencia, sin excesivas dispersiones, para los
modos 1, 2, 4, 5 y 8. Los modos con mayor dispesión son el modo 3, 6 y 7; estas dispersiones
cuando son: i) regulares, son consecuencia de las condiciones de anomaĺıa aplicadas y reducción
de la rigidez en la estructura; y cuando son ii) irregulares son consecuencia de una mala
identificación del sistema, o una mala selección de la forma modal representativa para la
identificación automática realizada.

g. La matriz MAC para el modo 4, en la Figura 5.22, muestra que ésta Forma Modal es sensible
a la aplicación de la perturbación por masa para todos los ensayos realizados.

e. De acuerdo a los resultados obtenidos se concluye que la metodoloǵıa para la identificación de
propiedades modales en la estructura es robusta y es posible observar las variaciones modales
que existen en frecuencia, razón de amortiguamiento y forma modal, debido a las condiciones
de Anomaĺıa por Masa y por efecto de aplicación de Daño en condición Leve y Severa.

f. Estos resultados, al ser sensibles a los cambios de las propiedades modales, pueden ser utili-
zados en la Detección, Aislación e Identificación de Daño de una estructura.
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Figura 5.19: Frecuencias Modales para las Condiciones con Daño
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Figura 5.20: Razones de Amortiguamiento para las Condiciones con Daño
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Figura 5.21: Formas Modales para las Condiciones con Daño
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Figura 5.22: Variación de Valores MAC para Formas Modales para las Condiciones con Daño
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5.6. Identificación de Daño con Entroṕıa Relativa

La aplicación de Máxima Entroṕıa para la Detección, Localización e Identificación del Daño
en un sistema estructural, necesita de la construcción de una base de datos a partir del modelo
numérico calibrado de la estructura.

5.6.1. Construcción de la Base de Datos

La construcción de la base de datos se realiza a partir de la calibración del modelo numérico
en elementos finitos, creando para ello 24 elementos con daño que corresponden a los 24 elementos
columnas de la estructura, numerados en la Figura 5.3(b), a la que se le asignan 10 magnitudes de
daño2, que forma un total de 240 muestras.

La base de datos se encuentra alimentada con información de los 8 primeros modos del modelo
numérico, correspondientes a frecuencia y forma modal3,4. La muestra inicial corresponde a la es-
tructura en su Condición Normal (sin daño), y los siguientes a las condiciones con daño definidos
en el párrafo anterior. El almacenamiento en la base de datos para las formas modales se encuentra
definido en la Ecuación (5.1) [Fierro Aguirre, 2014]:

diff{φj,k} =

n∑
i=1

(
φUi,1 − φD∗i,k

)2
; (5.1)

donde,

diff{φj,k}: Es la base de datos que tiene información de las formas modales en la estructura,
j = 8: Es la cantidad de puntos de observación (sensores),
k = 241: Es la k-ésima condición de daño en la estructura,
φUi,1: Es la forma modal de la estructura sin daño normalizada,

φD∗i,k : Es la forma modal escalada de la estructura en la k condición de daño normalizada,
i: Es el indice de la forma modal de la estructura,
n: Es el número de modos considerados.

El escalamiento de la forma modal con daño φD∗j , se determina con la Ecuación (5.2):

φD∗i = φDi ·MSFi,

MSFi =
φUi

T · φDi
φDi

T · φDi
; (5.2)

donde,

2Las condiciones de daño equivalen a una reducción de la rigidez del elemento columna en un: 10 %, 20 %, 30 %,
40 %, 50 %, 60 %, 70 %, 80 %, 90 %, 99 %

3En caso de que no se identifiquen experimentalmente los 8 primeros modos, es posible modificar esta cantidad a
los modos identificados.

4No se consideran las razones de amortiguamiento debido a su alta varibilidad en las identificaciones.
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MSFi: Es el factor modal de escala,
[·]T : Es la transpuesta de la forma modal, se omite el indicial k dado que es aplicable a todas las
condiciones.

De la Ecuación (5.1) se concluye que los vectores columna de diff{φj,k} es el resultado de la
contribución de información, por sumatoria de diferencias, de todas las formas modales consideradas
en la estructura; siendo sensible a la variación de cualquier de sus términos. Todos los términos del
vector obtenido, son positivos dada la potencia utilizada, mejorando la estimación de los resultados.
De esta forma, la matriz de la base de datos de las formas modales queda de la forma:

diff{φj,k} = [ ]8×241 . (5.3)

La base de datos de las frecuencias, se construye de forma similar al de las formas modales;
la diferencia radica en que la cantidad de filas de la base de datos corresponde a la cantidad de
frecuencias identificadas, como se muestra en la Ecuación (5.4).

diff{ωj,k} = abs

(
ωUj,1 − ωDj,k

ωUj,1

)
; (5.4)

donde,

diff{ωj,k}: Es la base de datos que tiene información de frecuencias, con:
j: Que indica la cantidad de modos identificados,
k = 241: Que corresponde a la cantidad de escenarios de daño considerados,
ωUj,1: Es un vector columna con las frecuencias angulares de la estructura sin daño y

ωDj,k: Es un vector columna con frecuencias angulares de la estructura en la k condición de daño.

La matriz de base de datos de la frecuencia se escribe de la forma:

diff{ωj,k} = [ ]8×241 . (5.5)

Finalmente, la matriz de la base de datos de las caracteŕısticas Xj de la estructura se escribe
de la siguiente manera:

Xj =

[
diff{φj,k}
diff{ωj,k}

]
(8+8)×241

. (5.6)

La matriz de observación, Y j , asociada a la base de datos de las caracteŕısticas, Xj , se construye
a partir de las condiciones de daño asignada a cada elemento columna de la estructura. Dado que se
fijaron 10 condiciones de daño, correspondientes a 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, 50 %, 60 %, 70 %, 80 %,
90 % y 99 %, la matriz de observación queda de la forma:

Y j =


0 0,10 · · · 0,99 0 · · · 0 · · · 0 · · · 0
0 0 · · · 0 0 · · · 0,99 · · · 0 · · · 0
...

...
...

...
...

...
...

. . .
...

...
...

0 0 · · · 0 0 · · · 0 · · · 0 · · · 0,99


24×241

. (5.7)

La Ecuación (5.7), se llena de manera que la primera columna corresponda a la Condición
Normal de la estructura (sin daño), las 10 columnas siguientes corresponden a las 10 condiciones
de daño, en las magnitudes descritas, para el elemento 1; y aśı sucesivamente para los 24 elementos
de la estructura, complentando una matriz de 24× 241 columnas.
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5.6.2. Magnitud de Daño Asignado al Elemento

La magnitud de daño asignado al elemento columna se realiza considerando la reducción de la
sección transversal en los dos extremos de fijación del elemento, se asume que éste hecho, sólo reduce
y modifica la rigidez flexional de la estructura; despreciando la modificación de la rigidez axial del
elemento y cualquier efecto no-lineal en la estructura.

La cuantificación de la reducción de la rigidez flexional, se realiza considerando un análisis con
elementos finitos hecha con el programa SAP2000v14.0.0. En el programa se asignan las propiedades
mecánicas del material y se modela el elemento columna con las dimensiones de la sección transversal
del elemento 50× 3mm y la altura del elemento en nivel en que se asigna el daño 230mm (para una
mejor precisión en los resultados); y las reducciones sucesivas que se realizan en el elemento. Las
condiciones de borde del elemento se caracterizan por estar empotrada en uno de los extremos de
la columna y el otro extremo sólo permite el desplazamiento en una dirección del elemento, pero el
giro se encuentra restringido, de la forma mostrada en la Figura 5.23.

(a) Condición Normal (b) Condición con Daño Asignado

Figura 5.23: Modelamiento de Elemento Columna de Estructura con Asignacion de Daño

Los resultados obtenidos para la modificación de la rigidez por elemento, se encuentran resumidos
en la Tabla 5.15, en ella se describen las condiciones de reducción del elemento y los valores de
reducción de la rigidez; la reducción de la rigidez por nivel, en valor porcentual, se muestra en la
Tabla 5.16.

Tabla 5.15: Rigidez Flexional en Columna por Reducción de Sección Transversal en los Extremos

CONDICIÓN RIGIDEZ
[Kg/m2]

Normal 3525,70
Reducción Sección 20 % 3349,60
Reducción Sección 35 % 3024,70
Reducción Sección 50 % 2638,70

99
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Tabla 5.16: Rigidez por Nivel Debido a la Asignación de Daño

CONDICIÓN RIGIDEZ PORCENTAJE
[Kg/m2] [ %]

NORMAL 14102,80 0.00 %
RE20 % 13926,70 1.25 %
RE35 % 13601,80 3.55 %
RE50 % 13215,80 6.29 %
RT35 % 11712,80 16.95 %
RT50 % 10554,80 25.16 %

5.6.3. Análisis de Sensibilidad

Dado que el algoritmo de Máxima Entroṕıa pondera el peso de participación de los elemen-
tos a partir de una Distribución Tı́pica mj (X), que es un valor supuesto; es necesario definir los
parámetros de esta distribución de modo que los resultados sean lo más reales y representativos.
Esto se logra a partir de la varición de uno de estos dos parámetros: γ que controla el radio de la
distribución gaussiana y hj que es la distancia Euclidiana entre vecinos próximos y depende de la
cantidad de vecinos considerados. La determinación de los parametros γ y hj , se realiza a partir de
análisis de sensibilidad en la vecindad en estudio.

En esta tesis se opta por variar la cantidad de vecinos próximos que participan en la deter-
minación de los pesos para el vector de caracteŕısticas, Y e. Para lograr este objtivo, se han fi-
jado 8 números de vecinos a considerar {2, 5, 10, 20, 50, 100, 150}; de éste modo es posible selec-
cionar el número de vecinos óptimos que son necesarios para una buena identificación de daño
en la estructura. Este análisis se considera para las condiciones de ensayo correspondientes a
{RE20, RE35, RE50, RT35, RT50}, y el registro correspondiente a Ruido Coloreado 1. De esta ma-
nera se considera un mismo registro para todas las condiciones evaluadas. Los resultados numéricos
del análisis de sensibilidad realizado, se detalla en la Tabla 5.17, donde se describe la distancia Eucli-
diana a partir de la Norma de la matriz de diferencias, Y e, según el número de vecinos considerados
para las diferentes condiciones de daño en la estructura.

Tabla 5.17: Análisis de Sensibilidad de la Norma Promedio en función del número de Vecinos
Próximos

NÚMERO RE20 RE35 RE50 RT35 RT50 NORMA
VECINOS PROMEDIO

2 20.155 17.561 15.194 35.613 45.313 28.420
5 10.307 2.895 2.421 6.605 5.317 4.309
10 10.311 2.896 2.661 6.718 3.682 3.989
20 13.317 2.895 3.273 7.068 3.897 4.283
50 6.266 4.727 3.619 7.335 4.449 5.033
100 6.494 6.618 4.349 7.334 4.587 5.722
120 5.472 5.495 5.284 7.330 4.616 5.681
150 4.371 3.230 2.509 7.099 3.937 4.194

Los valores mı́nimos de la norma para cada condición de ensayo se encuentran representados con

100
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negrita, se observa que los mejores resultados se encuentran en el rango de 5 a 20 vecinos, que parti-
cipan en la solución para las condiciones de ensayo correspondientes a RE35, RE50, RT35, RT50. La
condición de ensayo RE20 representa un caso especial de análisis, debido a que el daño asignado al
elemento es tan ligero que no puede ser identificado con un bajo número de vecinos, siendo necesario
aumentar la cantidad de información de modo que su identificación sea satisfactoria; este hecho no
es realista debido a que al considerar demasiados vecinos se adquiere información de daños mucho
mayores que el asignado y la interpolación que se realiza puede verse sesgada de manera significativa.

La conclusión del párrafo anterior se resume en el hecho de que considerar un número de vecinos
en el rango 5, 10, 20 otorga los mejores resultados para las condiciones experimentales de la estruc-
tura. Para el promedio de resultados la última columna de la Tabla 5.17, considerar 10 vecinos es la
mejor condición de análisis y ésta cantidad es utilizada para la obtención de resultados en toda la
tesis. La Tabla 5.18 describe los resultados que dependen de la cantidad de vecinos elegidos como
es el parámetro γ y la cantidad de vecinos que aporta la solución de manera directa, Y e.

Tabla 5.18: Cantidad de Vecinos que Aportan la Solución en Base a la Vecindad Definida

CONDICIÓN VECINDAD γ APORTE VECINOS

RE20 150 6481600 6
RE35 5,10,20 3672000 4
RE50 5,10 1898600 4
RT35 5,10 922380 4
RT50 10 266260 4

Los resultados encontrados para la localización e identificación de daño se encuentran descritos
preliminarmente en la Tabla 5.19, en ésta se observa una buena cuantificación de daño que mejora
con el aumento de la magnitud del daño. Debido a que una magnitud pequeña de daño no es
fácilmente observada con propiedades modales que observan globalmente la estructura, las mejores
cuantificaciones de daño se realizan cuando el daño tiene una mayor magnitud.

Tabla 5.19: Aproximación en la Identificación de Daño en la Estructura

CONDICIÓN DAÑO DAÑO ERROR
ELEMENTO REAL IDENTIFICADO [ %]

RE20 1,25 5,00 300,00
RE35 3,55 5,00 40,85
RE50 6,29 7,62 21,14
RT35 16,95 17,58 3,71
RT50 25,16 23,82 5,33

Una caracteŕıstica importante de los resultados obtenidos esta referida a la cuantificación de
daño descrita en el párrafo anterior, debido a que la estructura presenta una forma simétrica y, la
cantidad y localización de los sensores; los resultados en la localización e identificación de daño en
la estructura presentaron dos particularidades importantes descritas a continuación:

a. Localización del Daño, no alcanza a particularizarse en el elemento en el que ha sido
asignado, sino que localiza cuatro o, al menos, dos de las columnas que se encuentran en el
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nivel donde se encuentra el daño, cuantificando adecuadamente la reducción de la rigidez en
el nivel. Esto se debe a que la cantidad de sensores no permite capturar el efecto local que
tiene el daño en la estructura (con su forma modal) y por tanto la mejor solución se encuentra
en el vencidario que aportan un resultado global con el movimiento de las cuatro columnas de
un solo nivel con daño.

b. Identificación de Daño, no logra cuantificar el daño asignado en el elemento, sino que
cuantifica el daño que corresponde al aporte de cada una de las columnas, de esta forma el
daño total identificado cuantifica el daño de todo el nivel.

5.6.4. Resultados Experimentales

Los resultados experimentales han sido determinados considerando una condición en la que
estan presentes los 8 sensores (Configuración 1) mostrados en la Figura 5.7(b). Adicionalmente y
para evaluar el desempeño del algoritmo, se han considerado dos configuraciones de observación
adicionales que son definidas a partir de una reducción de sensores, la ubicación de estos sensores en
la estructura, se observa en la Figura 5.24; y son determinantes para la identificación de propiedades
modales de la estructura y la detección de daño.

(a) Configuración 2. Sensores: 1, 2 y 3 (b) Configuración 3. Sensores: 6, 7 y 8

Figura 5.24: Configuración Adicional de Sensores en la Estructura

La identificación de frecuencias, razones de amortiguamiento y formas modales para las confi-
guraciones 2 y 3 se observan en las Figuras 5.25 a 5.31. En ellas se observa como la ubicación de los
sensores es sensible a la cantidad de modos observables en la estructura.
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CAPÍTULO 5. APLICACIÓN EXPERIMENTAL EN LABORATORIO

0
10

20
30

40
50

60
70

80
90

10
0

1.
38

1.
391.

4

1.
41

1.
42

1.
43

1.
44

1.
45

M
od

o 
1 

− 
f no

rm
=1

.4
46

Frecuencia[Hz]

0
10

20
30

40
50

60
70

80
90

10
0

3.
70

3.
75

3.
80

3.
85

3.
90

M
od

o 
2 

− 
f no

rm
=3

.8
66

0
10

20
30

40
50

60
70

80
90

10
0

5.
95

6.
00

6.
05

6.
10

6.
15

M
od

o 
3 

− 
f no

rm
=6

.0
67

0
10

20
30

40
50

60
70

80
90

10
0

7.
90

7.
95

8.
00

8.
05

M
od

o 
4 

− 
f no

rm
=7

.9
93

0
10

20
30

40
50

60
70

80
90

10
0

9.
25

9.
30

9.
35

9.
40

9.
45

9.
50

M
od

o 
5 

− 
f no

rm
=9

.4
12

Frecuencia[Hz]

N
um

er
o 

En
sa

yo
0

10
20

30
40

50
60

70
80

90
10

0
9.

9

10
.0

10
.1

10
.2

10
.3

10
.4

10
.5

10
.6

M
od

o 
6 

− 
f no

rm
=0

N
um

er
o 

En
sa

yo
0

10
20

30
40

50
60

70
80

90
10

0
11

.5

12
.0

12
.5

13
.0

M
od

o 
7 

− 
f no

rm
=1

2.
78

2

N
um

er
o 

En
sa

yo
0

10
20

30
40

50
60

70
80

90
10

0
13

.6

13
.8

14
.0

14
.2

14
.4

14
.6

14
.8

M
od

o 
8 

− 
f no

rm
=0

N
um

er
o 

En
sa

yo

N
O

R
M

N
+M

R
20

R
20

+M
R

35
R

35
+M

R
50

R
50

+M
R

T3
5

R
T5

0

N
O

R
M

N
+M

R
20

R
20

+M
R

35
R

35
+M

R
50

R
50

+M
R

T3
5

R
T5

0

F
ig

u
ra

5
.2

9:
Id

en
ti

fi
ca

ci
ó
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CAPÍTULO 5. APLICACIÓN EXPERIMENTAL EN LABORATORIO

En todos los registros y para las tres configuraciones de sensores, la solución obtenida es de-
terminada a partir de los 10 vecinos más próximos para el algoritmo de aproximación lineal. Dos
resultados de la evaluación de daño para la Configuración 1, se muestran en la Figura 5.33, en ella
se observa que dadas las condiciones de la estructura y la disposición de sensores, el daño asigna-
do tiene una magnitud similar para todos los elementos columna que componen un mismo nivel.
Similares resultados son obtenidos en las otras dos configuraciones, por este motivo el resumen de
los resultados mostrados en las Figuras 5.34 a 5.36, muestran el nivel, y no la columna, en la que
se localiza el daño; diferenciada por tipo de registro, condición de ensayo y cuantificación de daño.
La determinación de daño se realiza considerando dos formas, la primera considera la formación
del vector de caracteŕısticas con todos los modos identificados y la segunda sólo considera 6 modos
traslacionales.
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(a) Corte de la sección transversal 20 % en una co-
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Figura 5.33: Evaluación de Daño con Máxima Entroṕıa

En las Figuras 5.34 a 5.36, el eje coordenado izquierdo muestra el nivel de localización de daño
en la estructura; el eje coordenado derecho indica la magnitud del daño en porcentaje para un nivel;
la ĺınea continua de color gris muestra la magnitud cuantificada por el algoritmo para cada uno de
los ensayos realizados y la ĺınea gris segmentada indica la magnitud porcentual de daño real. Los
śımbolos utilizados corresponden a: terremotos en Chile (4), terremotos en Estados Unidos (5),
registros de impacto (©) y registros de ruido coloreado (�). Los diferentes colores utilizados indican
la condición de ensayo aplicada detallada en la Tabla 5.12.

En las Figuras 5.35 a 5.36 se observa que existe una tendencia a localizar el daño en el nivel
1, para las condiciones de Daño Leve. Esta localización cambia al nivel 2 con el aumento de la
magnitud del daño asignado; en las condiciones de Daño Severo, la localización es precisa en todos
los registros ensayados. La localización del daño con perturbación debido a la masa, sólo es apreciable
en la reducción del 50 % de la sección, en la condición de Daño Severo y la configuración con todos
los sensores.
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(a) Todos los modos identificados
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(b) Sólo los modos en la dirección de vibración de la mesa

Figura 5.34: Configuración 1. (8 Sensores) Identificación de Daño en la Estructura
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(a) Todos los modos identificados
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(b) Sólo los modos en la dirección de vibración de la mesa

Figura 5.35: Configuración 2. (3 Sensores Localizados en Nivel 6) Identificación de Daño en la
Estructura
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(a) Todos los modos identificados
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(b) Sólo los modos en la dirección de vibración de la mesa

Figura 5.36: Configuración 3. (3 Sensores en Niveles 1, 2 y 3 en Dirección de Movimiento) Identi-
ficación de Daño en la Estructura

La magnitud del daño es dif́ıcil de ser determinada con precisión principalmente en condiciones
de Daño Leve donde están presentes una alta variabilidad de resultados. La cuantificación de la
magnitud mejora, en las condiciones de Daño Severo. En las Figuras 5.34(b) y 5.35(b) la variación
de la magnitud es más gradual y consistente que las Figuras 5.34(a) y 5.35(a), esto se puede deber,
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a que la forma modal del modo 6 y 8, aporta ruido a la identificación debido al bajo valor de MAC.

Las Figuras 5.36(a) y 5.36(b), tienen la misma localización y cuantificación de daño asignado,
porque la configuración 3, sólo identifica los modos en la dirección de vibración de la mesa, como
se observa en las Figuras 5.29, 5.30 y 5.31.

Los mejores resultados en la localización y cuantificación del daño se observan en los registros
de ruido coloreado, para todas las condiciones de ensayo y configuraciones, considerando todos los
modos identificados; esto es logrado porque el ruido excita la estructura en un amplio rango de
frecuencias y la enerǵıa aplicada es constante a lo largo de todo el registro.

5.7. Detección y Cuantificación de Daño con Información Mutua

La Detección y Cuantificación de Daño basado en la caracterización de la respuesta de una
estructura con Información Mutua requiere de una serie de pasos que permiten la extracción de
caracteŕısticas, que sean dependientes y sensibles a la condición de Daño.

Para la evaluación de la estructura con esta metodoloǵıa, sólo se utilizan los registros ambientales
u operacionales correspondientes a ruidos coloreados, entre 0 y 15 [Hz], ensayados en laboratorio.
Su implementación experimental se describe en las siguientes secciones.

5.7.1. Procesamiento de Imágenes con Transformadas Wavelet Continuas

El procesamiento del registro a partir de Transformadas Wavelet Continuas, requiere segmentar
el registro en ventanas, de esta forma se caracteriza la estructura en observaciones que tienen com-
portamientos similares. Un segmentado esquemático es mostrado en la Figura 5.37 para el registro
con ruido coloreado.

La realización del segmentado por ventanas, tiene las siguientes suposiciones:

a. La ventana de observación tiene una duración suficiente para extraer caracteŕısticas básicas
de la estructura, que se asume que son estacionarias en el tiempo.

b. De acuerdo al inciso a, todas las ventanas aportan información que es similar e independiente
de la ubicación que tiene en el registro.

c. Se asume que las caracteŕısticas obtenidas de la estructura son sensibles a la aplicación de
daño en la estructura, de modo que existen variaciones entre una observación sin daño y una
observación con daño.

d. Se tiene una Condición Normal representativa, considerando diferentes tipos de anomaĺıas
ambientales (cambio de temperatura, humedad, etc.) o anomaĺıas estacionarias (cambio de
masa, servicio, etc); de modo que éstas sean consideradas en el análisis para evitar falsos
positivos.
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e. La segmentación por ventanas, se realiza en todos los sensores con la finalidad de encontrar
un parámetro que determine cual de ellos es el más sensible para una condición de daño.5.
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Figura 5.37: Segmentado de Registro en Ventanas

Para la realización de las Transformadas Wavelet Continuas en cada una de las ventanas, se
han considerado los siguientes parámetros: i) La Wavelet madre que se utiliza es Morlet, debido a
que es adecuada para el análisis continuo y tiene una buena conversión de Escala a Frecuencias;
ii) El rango de observación del escalograma está entre 10 y 140 con un paso de 0,2; iii) Se utiliza
ventanas de tamaño igual a 1000 muestras, equivalentes a 5 segundos de observación en el registro.
La Figura 5.38, muestra el escalograma realizado para una ventana de 1000 muestras, en la parte
superior está la señal del registro y en la parte inferior la imagen del escalograma caracterizado por
varias zonas de alta de enerǵıa.

5Cuando más de un sensor es sensible al daño en la estructura, se puede realizar una aislación del daño con el
objeto de localizar su ubicación, este desarrollo no ha sido implementado en esta tesis.
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Figura 5.38: Escalograma de la Ventana Seleccionada

El escalograma describe tres parámetros que son de interés para el analisis: i) el Tiempo o Es-
pacio b, relacionado con la cantidad de muestras observadas, ii) la Escala a, que es inversamente
proporcional a la frecuencia que tiene la estructura y iii) la Intensidad de enerǵıa que utiliza colores
cálidos para alta enerǵıa y colores fŕıos para baja enerǵıa, la intensidad esta descrita en la barra de
colores de la parte derecha.

El procesamiento de la imagen obtenida con las Transformadas Wavelet, es necesario convertirla
a una imagen en escala de grises, para poder determinar la información que posee en base a Entroṕıa
e Información Mutua; para ello se utiliza una conversión a 8 bits, que representan una escala de 256
niveles de grises, como se observa en la Figura 5.39.
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Figura 5.39: Escalograma en Escala de Grises de 8 Bits

En el escalograma de la Figura 5.38 y Figura 5.39, se observa que existen varias zonas caracteri-
zadas por una alta concentración de enerǵıa, estos sectores están acotados en los rangos 21-32, 35-47
y 90-132; que están asociados al tercer, segundo y primer modo de la estructura, respectivamente.
Para realizar un estudio del comportamiento de la enerǵıa con los diferentes ensayos, se realiza una
selección de rangos de imágenes de modo que se evalúe el comportamiento de estas bandas, es asi
que se tiene:

a. Una imagen con información completa de todo el escalograma, Figura 5.39.

b. Una imagen con información de las 3 bandas con mayor concentración de enerǵıa, Figura 5.40.

c. Una imagen con información de las bandas con menor concentración de enerǵıa y que son el
complemento del ı́ndice b. para obtener el ı́ndice a, Figura 5.41.

La Figura 5.40 muestra la imagen recortada de la Figura 5.39 en la que se destacan sólo las
bandas de los rangos de mayor enerǵıa. La Figura 5.41, muestra el complemento de la Figura 5.40,
para formar el espectrograma completo. En éste Caṕıtulo se evalua sólo la imagen con información
de las 3 bandas con mayor concentración de enerǵıa.

Figura 5.40: Escalograma con Selección de los Mayores Rangos de Enerǵıa
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Figura 5.41: Escalograma con Rangos Complementarios de Enerǵıa

Este procedimiento es realizado a cada una de las ventanas del registro y para todas las condi-
ciones de ensayo de la estructura bajo condiciones de anomaĺıa o aplicación de daño controlado.

5.7.2. Caracterización de Imágenes con Entroṕıa e Información Mutua

Para iniciar el estudio de imágenes con entroṕıa e información mutua es necesario caracterizar las
figuras considerando una imagen de referencia definida como X, que corresponde a registro wavelet
en Condición Normal; y la imagen de prueba definida como Y , que corresponde a la condición de
evaluación de la estructura.

Tabla 5.20: Secuencia de Ensayos Considerados en el Anaĺısis
CONDICION ENSAYOS CANTIDAD LEYENDA

Normal Ruido Coloreado 3 NORM
Normal + Adición de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 NR+M

Reducción 20 % en Elemento 5 Ruido Coloreado 3 RE20
Reducción 20 % + Adición de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 R20M
Reducción 20 % + Temperatura Ruido Coloreado 3 R20T

Reducción 35 % en Elemento 5 Ruido Coloreado 3 RE35
Reducción 35 % + Adición de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 R35M
Reducción 35 % + Temperatura Ruido Coloreado 3 R35T

Reducción 50 % en Elemento 5 Ruido Coloreado 3 RE50
Reducción 50 % + Adición de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 R50M
Reducción 50 % + Temperatura Ruido Coloreado 3 R50T

Reducción 35 % Todas las Columnas Nivel 2 Ruido Coloreado 3 RT35
Reducción 50 % Todas las Columnas Nivel 2 Ruido Coloreado 3 RT50

TOTAL 39

La Tabla 5.20 muestra el detalle de los ensayos considerados para la evaluación de esta metodo-
loǵıa, describiendo la condición del ensayo, la candidad de registros y la leyenda utilizada.

Considerando como observador el Sensor 3 y la imagen de referencia una ventana en Condición
Normal, la Figura 5.42 muestra las imágenes completas de información mutua correspondientes a
la comparación entre dos registros; i) En la Figura 5.42(a) la evaluación se realiza con un registro
con reducción Leve de 20 %, RE20, ii) En la Figura 5.42(b) la evaluación se realiza con un registro
de reducción Leve de 50 %, RE50, y iii) En la Figura 5.42(c) la evaluación se realiza con un registro
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de reducción severa de 50 %, RT50.

(a) Ensayo Normal y Daño Leve
RE20. Sensor 3

(b) Ensayo Normal y Daño Leve
RE50. Sensor 3

(c) Ensayo Normal y Daño Se-
vero RT50. Sensor 3

Figura 5.42: Resultado de Entroṕıa e Información Mutua para Registro Normal, Daño Leve (Reduc-
ción 20 % - RE20), Daño Leve (Reducción 35 % - RE35) y Daño Severo (Reducción 50 % - RT50).
La Imagen de Referencia y de Prueba son Elegidos de Manera Aleatoria

La Figura 5.42 (a), (b) y (c), muestra que existe una diferencia para las tres condiciones de
observación elegidas.

Los resultados correspondientes a las ventanas de un registros completo, se muestran en la Figu-
ra 5.43; esta figura considera los resultados de considerar una ventana elegida de manera aleatoria
de la Condición Normal y compararla con todas las ventanas de la condición de evaluación de la
estructura (Reducción Leve 20 %). La alta variabilidad de los resultados, observados en la Figura
5.43, corresponde a la sensibilidad del método a los cambios que se presentan en la representación
wavelet de la enerǵıa de la señal.
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Como los resultados obtenidos con Entroṕıa e Información Mutua mostrados en la Figura 5.43,
corresponden a una ventana en elegida de manera arbitaria (aleatoria), en Condición Normal, es
necesario que sus resultados sean evaluados a partir de una medida que evalue el cambio de la dis-
tribución de cada uno de los estados, para esto se utilizan el primer y segundo momento estadistico,
aplicando la divergencia de Fisher expresada en la Ecuación (5.8):

tF =
X1 −X2√
s2

1 + s2
2

, (5.8)

donde,

tF : Divergencia de Fisher entre dos distribuciones,
X1 : Media de la condición de referencia,
s1 : Desviación estándar poblacional de la condición de referencia,
X2 : Media de la condición de observación,
s2 : Desviación estándar poblacional de la condición de observación.

Las Figuras 5.44 a 5.49 muestran un resumen con los resultados obtenidos para la Entroṕıa Hy,
Entroṕıa Conjunta Hxy, Entroṕıa Condicional Hx|y y Hy|x, Información Mutua MIxy e Información
Mutua Normalizada MINxy, separados por sensores.
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En las Figuras 5.44 a 5.49, se observa que existen sensores que son mas sensibles al daño, esto se
hace mas notorio al comparar sensores en la condición de Entroṕıa Condicional Hy|x, Figura 5.50,
para la combinación de los sensores 3 y 6, sensores 3 y 7, y sensores 3 y 8. Analizando las figuras,
se observa que:

a. No existe diferencia entre el clúster de la Condición Normal y la condición con Daño Leve,
ya que ambos se encuentran superpuestos, por lo que de aqui en adelante la llamará región
Pseudo-Normal.

b. La condición con Daño Severo a 35 % esta ligeramente separada del sector correspondiente a
la región Pseudo-Normal.

c. Sólo la condición de Daño Severo a 50 %, posee un clúster de datos que se separa de otras
condiciones; esta condición es principalmente observable entre los sensores 3 y 7, y los sensores
3 y 8.

d. La observación descrita en el ı́ndice c, se debe a que la estructura con la condición de Daño
Severo tiende a tener una mayor torsión, esto es medido por la posición del sensor 3; mientras
que la comparación con los sensores 7 y 8, que son colindantes a la aplicación f́ısica del daño,
mejoran la agrupación del clúster; por lo que la observación del daño observado es fuertemente
dependiente de la ubicación de los observadores.

e. La evaluación de los sensores 3, 7 y 8 bajo la condición de Entroṕıa Condicional Hy|x permite
realizar una detección de cambio de estado en la estructura, principalmente aplicable a la
condición con Daño Severo a 50 %.
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Por último, la Tabla 5.21 muestra un resumen con la información de los sensores sensibles a
daño de acuerdo a la condición de observación; esta información será utilizada en el siguiente paso,
cuando se determine la detección de cambio en la estructura y cuantificación de daño presente en
la estructura aplicando redes neuronales.

Tabla 5.21: Sensibilidad de Sensores a la Condición de Daño
OBSERVACIÓN SENSOR CANTIDAD

Hy 3,6,7 3
Hxy 3,6,7 3
Hx|y 3,6,7 3

Hy|x 3,4,6,7 4

MIxy 4,6,7 3
MINxy 3,4,6,7,8 5

TOTAL 21

5.7.3. Entrenamiento de la Red Neuronal SOM, para Detección de Daño

Como se observa en la Figura 5.50, existe una separación entre el clúster de la condición deno-
minada Pseudo-Normal y el clúster con una condición con Daño Severo con 50 %; para realizar
la detección de cambio se utilizan redes neuronales con Mapa Auto-Organizado (SOM por sus siglas
en inglés), tales redes puede aprender a detectar regularidades y correlaciones entre los datos de
entrada y adaptar sus respuestas futuras a esa información. Los mapas auto-organizados no tienen
un vector objetivo, ya que su propósito es dividir los vectores de entrada en grupos de vectores
similares, por lo tanto no existe una salida deseada para este tipo de redes. Para el entrenamiento
se utiliza el toolbox de Matlab R2017a, con las siguientes consideraciones:

a. Las neuronas en SOM estan organizadas en posiciones f́ısicas de acuerdo con una función
topológica, que puede ser una grilla rectangular, grilla hexagonal o grilla aleatoria; en esta
sección se utiliza la grilla hexagonal, dado que se acomoda de mejor forma a los datos.

b. Para el entrenamiento se considera un mapa bidimensional de 5×5, 10×10, 15×15 y 20×20
neuronas, de modo que se seleccione la que mejor se acomode a la forma definida.

c. Se consideran 100, 200, 500 y 1000 iteraciones para completar el entrenamiento de la red.

d. El vector de entrada se define con la información relevante observada en la Figura 5.50, para
ello se considera que la información de entrada corresponde a los sensores 3, 7 y 8.

e. Para las indicaciones realizadas en los ı́ndices a, b, c y d, se consideran 5 entrenamientos de
modo que se seleccione el promedio de los resultados, a modo de evaluar la red con mejor
desempeño.

De acuerdo a lo mencionado, la Tabla 5.22 muestra un resumen de los entrenamientos a realizar.
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Tabla 5.22: Redes Neuronales Entrenadas para la Evaluación de Datos

No RED DESCRIPCIÓN VALORES

Red1 Topoloǵıa 5× 5 (neuronas)
Iteraciones 200

Red2 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 200

Red3 Topoloǵıa 15× 15 (neuronas)
Iteraciones 200

Red4 Topoloǵıa 20× 20 (neuronas)
Iteraciones 200

Red5 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 100

Red6 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 500

Red7 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 1000

El Anexo E, muestra los resultados que evaluan el desempeño del entrenamiento de cada una
de las redes de la Tabla 5.22. Para el entrenamiento, validación y evaluación de la red neuronal,
se utilizaron 2/3 de los regitros (26 registros) medidos en laboratorio. Los resultados del Anexo E,
muestran que el mejor desempeño corresponde a una topoloǵıa de 15 × 15 y 200 iteraciones (Red
3), para los sensores: 3, 7 y 8.

La Figura 5.51 muestra las imágenes de la Red3, Tabla 5.22, y la selección de los pesos para la
condición Pseudo-Normal y la condición con Daño (severo).

(a) Posición de la Red despues del entrenamiento (b) Selección de pesos para Condición Normal y condi-
ción con Daño

Figura 5.51: Clasificación de Daño en la Estructura
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Para probar los resultados del entrenamiento, los datos son validno ados utilizando 13 registros
diferentes a los utilizados en el entrenamiento, para ello se considera similares condiciones de me-
dición en la estructura, para la condición: i) Normal, ii) Reducción 20 %, iii) Reducción 35 %, iv)
Reducción 50 %, v) Reducción Total 35 % y vi) Reducción Total 50 %.

La Figura 5.51a, muestra la manera como el entrenamiendo de la red organiza las neuronas de
modo que se cubran todas las áreas sobre las que se encuentran los puntos de evaluación para la
Entroṕıa Condicional Hy—x; en la Figura 5.51b, se muestra que existe una buena clasificación entre
la condición con Daño Severo en 50 % y la condición Pseudo-Normal. Los ćırculos negros cubren
todo el clúster correspondiente a Daño Severo 50 % y la colindancia al Daño Severo a 35 %.

Figura 5.52: Clasificación de Daño a Partir de la Observación de Entroṕıa Hy—x en Sensores: 3,
7, 8

Al reemplazar los resultados correspondientes a la evaluación de la red, se observa que el en-
trenamiento de la red realiza una buena clasificación para el Daño Severo a 50 %, ver Figura 5.52,
mientras que solo un par de mediciones identificó como Daño Severo, en la condición de reducción
total de 35 %; esto se debe a que en la red entrenada, Figura 5.51b, las neuronas del clúster de daño
se encuentran en la colindancia con la condición con daño RT35 y la proximidad de una observación
en este sector hace interpretar a la red neuronal como la presencia de una condición de Daño Severo
en la estructura.

5.7.4. Entrenamiento de la Red Neuronal FeedFoward para Cuantificación de
Daño

Para el entrenamiento y selección de la red Neuronal óptima se utiliza el toolbox de Matlab
R2017a, tomando en cuenta las siguientes recomendaciones [Beale et al., 2017]:

a. Las redes multicapa usualmente poseen una o más capas ocultas de neuronas con funciones
de transferencia sigmoidales seguidas de una capa de salida con función de transferencia lineal
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o sigmoidal. Multiples capas de neuronas con funciones de transferencia no lineales permiten
aprender relaciones no lineales entre vectores de entrada y salida, mientras que la capa de
salida con función de transferencia lineal es comúnmente utilizada para problemas de ajuste
o regresión no-lineal.

b. Para el entrenamiento de redes multicapa, cualquier algoritmo de optimización, adicional
al descrito en el Caṕıtulo 4, puede ser utilizado, el método de Levenger-Marquardt tiene
convergencia rápida y con menores errores cuadráticos medios que cualquier otro algoritmo
existente.

c. Una capa oculta produce buenos resultados, pero se pueden probar dos capas ocultas si los
resultados obtenidos no son satisfactorios.

c. El incremento de la cantidad de neuronas en la capa oculta genera una red mas completa y
potente, pero su entrenamiento requiere de más recurso y tiempo computacional, además de
que es susceptible a producir sobre-entrenamiento.

d. Las redes neuronales inician de manera aleatoria, y los resultados finales vaŕıan entre uno y
otro entrenamiento; para superar este hecho, todas las redes neuronales serán entrenadas 5
veces y se considera la red que muestre el menor error medio cuadrático de validación.

e. Los patrones de entrenamiento están conformados por tres conjuntos de datos: entrenamiento,
validación y testeo; el entrenamiento optimiza la red, la validación evita el sobreentrenamiento
y el testeo se utiliza para probar el desempeño de la red. En esta tesis se consideran los
siguientes conjuntos de datos: 70 % entrenamiento, 15 % validación y 15 % testeo.

De acuerdo a lo mencionado y considerando el problema a resolver, se prueba el entrenamiento
con vaŕıas redes, en las cuales se vaŕıa lo siguiente:

i. Cantidad de neuronas en capa oculta: 5, 10, 20 y 50.

ii. Función de transferencia en capas ocultas utilizando: ”tangente sigmoidal”, o ”logaritmo sig-
moidal”.

iii. Función de transferencia en capa de salida: ”lineal”, o ”tangente sigmoidal”.

iv. Función de entrenamiento: ”Levenberg-Marquardt”.

Los resultados obtenidos son utilizados en la detección de daño, para esto es importante dividir
los resultados en registros de entrenamiento6 y registros de validación de la red neuronal; con esta
premisa se define que el entrenamiento en Matlab considera 2/3 de los registros (26 ensayos) y la
evaluación de resultados, el restante 1/3 de los registros (13 ensayos).

La cuantificación de daño en base a redes neuronales puede no ser precisa para muchos de los
resultados obtenidos, por tal motivo su evaluación debe ser realizada con criterio y acompañada de
otro método de identificación que refuerze o refute los resultados, como el evaluado en la sección
5.7.3.

6Definidos en el item e.
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Calibración con Datos de Entroṕıa e Información Mutua

Las redes neuronales entrenadas en esta sección tienen como parámetros de entrada los nom-
brados en la Tabla 5.21, que consideran las observaciones de Entroṕıa e Información Mutua.

Se entrenan 7 tipos de redes neuronales, en las que vaŕıa la cantidad de neuronas en la capa
oculta y la función de transferencia; la eficiencia de cada red es evaluada eligiendo la red con el
menor coeficiente de Pearson y menor error cuadrático medio estandar.

La Tabla 5.23 muestra los diferentes entrenamientos realizados, en los que:

a. Las redes 1 y 2, evalúan la eficiencia de utilizar una o dos capas ocultas en la red; considerando
que la capa oculta utiliza una función tangente-sigmoidal y la capa de salida una función lineal.

b. Las redes 3 a 5, vaŕıan la cantidad de neuronas ocultas para cada una de las dos capas;
consideran que la capa oculta utiliza una función tangente-sigmoidal y la capa de salida una
función lineal.

c. La red 6, evalúa la función de transferencia en capas ocultas utilizando logaritmo sigmoidal.

d. La red 7, evalúa la utilización de función de transferencia en capa de salida, utilizando una
función tangente sigmoidal.

Tabla 5.23: Redes Neuronales SOM Entrenadas para la Evaluación de Datos

No RED DESCRIPCIÓN VALORES

Nro. de Neuronas 10 (una capa)
Red1 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 10 (dos capas)
Red2 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 5 (dos capas)
Red3 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 20 (dos capas)
Red4 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 50 (dos capas)
Red5 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 10 (dos capas)
Red6 F.Transferencia Oculta Logaritmo Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 10 (dos capas)
Red7 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Tangente Sigmoidal
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El vector de entrada esta compuesto por los 21 parámetros de observación definidos en la Tabla
5.21, para las seis condiciones de la estructura: Normal, Reducción 20 %, Reducción 35 %, Reducción
50 %, Reducción Total 35 %, Reducción Total 50 %. La matriz objetivo, esta asociada a las seis
condiciones de la estructura, asignando marcador 1 cuando la condición esta presente y 0 para las
otras condiciónes, por lo que la matriz queda de la forma:

1 · · · 1 0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0
0 · · · 0 1 · · · 1 0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0
0 · · · 0 0 · · · 0 1 · · · 1 0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0
0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0 1 · · · 1 0 · · · 0 0 · · · 0
0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0 0 · · · 0 1 · · · 1 0 · · · 0
0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
NORM

0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
RE20

0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
RE35

0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
RE50

0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
RT35

1 · · · 1︸ ︷︷ ︸
RT50


6×N

. (5.9)

El resultado del entrenamiento es un vector de 6× 1, es decir, que cuando se entrega un vector
de observación de 21 parámetros, el resultado de la red es un vector de 6 valores, cada valor esta
relacionado con la condición de la estructura, de acuerdo a lo definido en la expresión (5.9); el
algoritmo complementario a la red neuronal, selecciona como cuantificación de daño el término del
vector con mayor valor positivo.

El desarrollo de cada una de las redes entrenadas, definidas en la Tabla 5.23, se encuentra en el
Anexo F, su desarrollo considera que la Red 6 y la Red 7 utilizan dos capas ocultas de 10 neuronas
cada una7; la información de éste anexo es complementada con información de la salida del toolbox
de Matlab y las estad́ısticas para la selección del entrenamiento mas óptimo.

La red neuronal con el mejor desempeño para las condiciones indicadas corresponden a la Red2,
que considera:

a. Los menores errores cuadraticos medios de las redes evaluadas.

b. El tiempo de entrenamiento es el más eficiente, para la obtención de resultados similares.

c. Las utilización de función de transferencia para la capa oculta Logaritmo Sigmoidal no produce
una mejora en los resultados de entrenamiento.

d. Tampoco se observa una mejora en los resultados con una función de transferencia Tangente
Sigmoidal en la capa oculta.

Como cada una de las redes propuesta en la Tabla 5.23 fue entrenada 5 veces a modo de evaluar la
estad́ısticamente el entrenamiento por configuración. Al reemplazar la información correspondiente
a la evaluación de la red neuronal con los registros medidos en la estructura en condiciones similares
a la evaluada se obtiene la Figura 5.53, que muestra una relación entre la condición de la estructura
y la cuantificación de daño asignado por la red neuronal.

7Información obtenida de la evaluación y entrenamiento de las 5 primeras redes de evaluación
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CAPÍTULO 5. APLICACIÓN EXPERIMENTAL EN LABORATORIO

Figura 5.53: Asignación de Daño, con Resultados del Entrenamiento de la Red Neuronal 2

Los resultados muestran lo siguiente:

a. La aplicación de la red neuronal muestra una asignación variable para una condición deter-
minada de daño, es decir, que para la Condición Normal se asignen mas de dos condiciones
de daño; esto se debe a que cuando se realiza la comparación de imágenes y obtención de
caracteristicas por Entroṕıa e Información Mutua, la imagen de referencia particulariza la
señal en una sola configuración para la observación realizada.

b. En la Condición Normal y condición con Daño Leve (hasta Reducción de 35 %) se observa
que existe una principal tendencia a considerar la estructura en Condición Normal, esto es
concordante con lo observado en la Figura 5.52 y desarrollado en el ı́ndice 5.7.3; en el cual se
observa que existe un clúster con información correspondiente a una condición denominada
Pseudo-Normal.

c. La determinación de daño es eficiente para condiciones de Daño Severo (Reducción Total 35 %
y Reducción Total 50 %), se observa que tiene un mejor desempeño que la red SOM, ya que
considera una mayor cantidad de información que permite no solo la detección de daño, sino
poder cuantificar los resultados a partir de la condiciones de daño asignadas a la estructura.

d. Esta metodoloǵıa requiere del completo conocimiento de la Condición Normal y todas sus
anomaĺıas, debidas a cambio estacionario y ambiental, de modo que el entrenamiento de la
red evalúe todo el clúster de esta condición.

e. La implementación de esta metodoloǵıa requiere que se conozca la mayor cantidad de condi-
ciones operacionales de la estructura de modo que se permita seleccionar o delimitar de mejor
modo el clúster de Condición Normal y/o limitarlo hasta una condición de daño observable.

f. La aplicación práctica requiere de parámetros adicionales ya que éste análisis y desarrollo
ha sido realizado a partir de la asignación de daño controlado en la estructura, por lo que
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su implementación presentaŕıa muchos falsos negativos (errores tipo II), al indicar que la
estructura esta en Condición Normal, cuando en ella esta presenta un Daño Leve.

g. La selección de una ventana de referencia representativa requiere de una metodoloǵıa de
selección que sea más adecuada para la investigación en futuros trabajos.

h. Esta metodoloǵıa consume muchos recursos computacionales y los tiempo de procesamiento
no permitiŕıan su evaluación en tiempo real, el procesamiento de imágenes con ı́nformación
mutua requiere de la operación de matrices de grandes tamaños que procesadores de los
computadores actuales realizan en bastante tiempo.

k. La aplicación de esta metodoloǵıa es principalmente eficiente para condiciones de daño severa,
ya que las condiciones de reducción total de 35 % y reducción total de 50 % fueron determinadas
con éxito.

l. La detección de Daño Leve no es precisa y es poco eficiente, sólo la condición de reducción
de 50 % ha sido determinada con éxito. Esto muestra que las primeras etapas de daño en
la estructura no son visibles, presentandose falsos negativos para condiciones en las que la
estructura ya requiere de observación.
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Caṕıtulo 6

DETECCIÓN DE CAMBIO

6.1. Introducción

En éste Caṕıtulo se revisan los conceptos de test de hipótesis, inferencia Bayesiana y su aplicación
a la detección de cambio de una señal. Se desarrolla un algoritmo que tiene por finalidad detectar
el porcentaje de cambio en base a la potencia de distribución de probabilidad muestral, para ello
se considera que los datos poseen una distribución normal cuyo parámetro de cambio es el valor de
la media. Se asume que el valor de la desviación estándar es conocido y no vaŕıa. El algoritmo es
probado numéricamente en una señal senoidal con perturbación de ruido gaussiano y validado con
información del monitoreo en Torre la Central de la Facultad de Ciencias F́ısicas y Matemáticas,
antes y después del terremoto del Maule del 27 de febrero de 2010.

6.2. Test de Hipótesis

En problemas de detección, el Test de Hipótesis se utiliza para realizar la toma de decisio-
nes, de un parámetro θ a partir de un número finito de resultados de distribución aleatoria, ex-
presado como: x = x1, . . . , xn; de acuerdo a una función de distribución definida como f(x|θ)
[Moon and Stirling, 2000].

El Test de Hipótesis generalmente considera un problema de decisión binario, para ello define,
H0, como Hipótesis Nula, que constituye el marco de referencia lógico contra el cual se juzga y, H1,
como Hipótesis Alternativa, que es el rechazo o una alternativa más compleja a la hipótesis nula
[Wilks, 2011], expresada en forma general en la Ecuación (6.1):{

H0 :θ ∈ Θ0

H1 :θ ∈ Θ1
, (6.1)

donde,

Θ0: Es el conjunto de datos correspondientes a la hipotesis nula,
Θ1: Es el conjunto de datos correspondientes a la hipotesis alternativa.
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Sólo una de estas hipótesis es verdadera, para ello se considera que si el estad́ıstico de prueba1,
θ, cae en una región “suficientemente improbable” de la distribución nula, H0, es rechazada como
verdadera dada la evidencia observada, punto x1 de la Figura 6.1. Si el estad́ıstico de prueba cae
dentro de un intérvalo de valores “comunes” descritos por la distribución nula, el estad́ıstico de
prueba se considera consistente con H0, punto x2 de la Figura 6.1. El aceptar H0, no significa que
la hipótesis nula es verdadera, sólo que existe evidencia insuficiente para rechazar esta hipótesis.
Cuando H0 no es rechazado, sólo se puede afirmar que no es “inconsistente” con los datos observados.

Figura 6.1: Evaluación del Estad́ıstico de Prueba

6.2.1. Nivel de Significancia

El nivel de significancia, α, es una región “suficientemente improbable” de la distribución nula
H0, se caracteriza por ser una zona de rechazo del test. La hipótesis nula se rechaza si la probabilidad
del estad́ıstico de prueba observado, es menor o igual al nivel de significancia. El nivel de significancia
es definido antes de realizar los cálculos, pero depende del estudio o la investigación que se está
realizando. Comúnmente se elige el nivel de α = 5 %, aunque no son raras pruebas hechas con nivel
de α = 10 % ó α = 1 %.

6.2.2. Tipos de Error y Potencia del Test

Otra forma de considerar el nivel de un test, es como la probabilidad de rechazar equivocada-
mente cualquiera de las hipótesis y tener dos tipos de errores que son:

a. Error Tipo I, Falso Positivo o Falsa Alarma (PFA), ocurre cuando se acepta la Hi-
potesis Alternativa H1 y se rechaza la Hipotesis Nula H0. La notación P (H1|H0), indica la
probabilidad de elegir H1 cuando H0 es verdadera, y esta probabilidad esta relacionada con
el nivel de significancia, α, a través de:

P (H1|H0) = α. (6.2)

1El Estad́ıstico de Prueba, es el valor que resume la cantidad de datos que se someten a prueba, en casos paramétricos
a menudo es un parámetro de una distribución teórica relevante como la media µ, o la desviación estándar σ.
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b. Error Tipo II o Falso Negativo, es opuesto al Error Tipo I y ocurre cuando se acepta la
Hipótesis NulaH0 y se rechaza la Hipótesis alternativaH1, expresado tambien como P (H0|H1).
La probabilidad de un Error Tipo II se denota con el śımbolo β, expresado como:

P (H0|H1) = β. (6.3)

Cuando se realiza el Test de Hipótesis, la decisión tomada puede coincidir o no con la realidad;
por lo que se presentan cuatro casos que se muestran en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Casos de Elección Test de Hipotesis
H0 ES CIERTA H1 ES CIERTA

SE ACEPTA H0 no hay error ERROR TIPO II

SE ACEPTA H1 ERROR TIPO I no hay error

Figura 6.2: Errores Tipo I y Tipo II en Test de Hipótesis

Estos errores se ilustran en la Figura 6.2, si el estad́ıstico de prueba está a la derecha de xc se
rechaza la Hipótesis nula. El área color naranja bajo la distribución nula es la probabilidad de un
Error de Tipo I, resultados en este intérvalo no son imposibles bajo H0, pero tiene una probabilidad
pequeña α de ocurrir. El área en color verde corresponde al Error Tipo II, β. Para diseñar un
detector óptimo el tamaño de los errores tipo I y tipo II, debe ser tan pequeño como sea posible;
y con una muestra de tamaño prefijado, disminuir la probabilidad del error tipo I, α, conduce a
incrementar el error tipo II, β.

La probabilidad del Error Tipo II, β, normalmente no está definida, esto se debe a que la
hipótesis alternativa, H1, se define de manera más general que la hipótesis nula, H0, y usualmente
consiste de la unión de muchas hipótesis alternativas [Wilks, 2011]; por lo tanto se busca minimizar
la probabilidad de Error Tipo II, P (H0|H1), o equivalentemente maximizar 1 − P (H0|H1), que se
conoce como Probabilidad de detección (PD) o Potencia del Test, que geométricamente se muestra
en la Figura 6.2, como el área bajo la distribución de la Hipótesis nula H1.

En términos de probabilidad condicional la potencia del test se escribe como:

P (H1|H1) = 1− P (H0|H1) = 1− β. (6.4)
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6.2.3. Teorema de Neyman Pearson

El teorema de Neyman Pearson (NP), se utiliza principalmente para problemas de detección
binaria. Se basa en maximizar la probabilidad de detección, PD, para una probabilidad de falsa
alarma, α, definida; decidiendo la hipótesis alternativa H1, si se cumple con la relación [Kay, 1998]:

L(x) =
p(x|H1)

p(x|H0)
> γ, (6.5)

donde, γ se encuentra a partir de la ecuación:

α =

∫
x:L(x)>γ

p(x|H0)dx. (6.6)

La función L(x) se denomina relación de verosimilitud ya que indica para cada valor de x, la
verosimilitud de H1, versus la verosimilitud de H0.

6.2.4. Test de Uno y Dos Lados

El test de hipótesis puede ser de uno o dos lados o extremos, puesto que la probabilidad de los
extremos de la distribución nula es la que controla el nivel de significancia del test, α. Que el test
sea de uno o dos extremos depende de la naturaleza de la hipótesis que se está evaluando en el
estudio.

El test de un extremo se utiliza cuando existe una razón f́ısica que modifica la hipótesis nula en
un extremo particular de ésta, como se muestra en la Figura 6.3. En ella la hipótesis alternativa se
expresa en términos de un valor mayor que el de la hipótesis nula, H1 : µ > µ0.

Figura 6.3: Test de un Sólo Lado

Para este caso, considerando una distribución normal, el valor de zα, que separa la región de
aceptación y la región cŕıtica queda definida por la Ecuación (6.7):

zα =
x̂− x̄
s

√
n, (6.7)

donde,
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zα: Variable normalizada, para distribución normal,
x̂: Estimación de la media,
x̄: Media muestral de los datos,
s: Desviación estandar muestral de los datos,
n: Candidad de datos observados.

Cuando la distribución muestral cuente con menos de 35 datos, se debe considerar una distri-
bución t-student, que es el equivalente de zα ≡ tα y está definido por la Ecuación (6.8):

tα =
x̂− x̄
s

√
n, (6.8)

donde,

tα: Variable normalizada, para distribición t-Student.

Los test de dos extremos son recomendados cuando valores muy grandes o muy pequeños del
estad́ıstico de prueba son desfavorables a la hipótesis nula; tales pruebas pertenecen a la hipótesis
alternativa que es de la forma H1 : µ 6= µ0, que requeriŕıa considerar los dos extremos. En estas
pruebas la región de rechazo se comparte igualmente entre ambos extremos de la distribución nula;
si el estad́ıstico de prueba es mayor que 100(1− α/2) % en la cola derecha de la distribución nula,
o si es menor que 100(α/2) % en la cola izquierda, como se observa en la Figura 6.4.

Figura 6.4: Test de Dos Lados

Para este caso, la región de aceptación y cŕıtica para una distribución muestral, de tipo normal,
queda definido por la Ecuación (6.9):

zα/2 =
x̂− x̄
s

√
n. (6.9)

Considerando una región de aceptación y cŕıtica para una distribución t-student, la expresión
se define con la Ecuación (6.10):

tα/2 =
x̂− x̄
s

√
n. (6.10)
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6.2.5. Detección de Cambio

Cuando los datos correspondientes a una población muestral cambian de una condición Normal
a una condición Alterada, la distribución cambia haciendo que el estad́ıstico de prueba modifique su
valor normal, Figura 6.5. Asumiendo que el estad́ıstico de prueba es la media de la distribución, la
condición normal, µ0, migra a una condición nueva µ1, debido a un cambio de estado en el sistema;
la distancia del cambio se define como, d0, a partir de la Ecuación (6.11):

d0 = µ1 − µ0. (6.11)

A través de la distancia d0 es posible determinar la Detección de Cambio de estado, a partir de
la potencia de la distribución de la nueva señal, para esto se utilizan las Ecuaciones (6.7) y (6.11). El
valor de z1, para una distribución normal, esta expresado de acuerdo a la Ecuación (6.12); cuando la
muestra es menor a 35 datos, se utiliza la distribución t-student y se reemplaza z1 por t1, resultando
la Ecuación (6.13).

Figura 6.5: Potencia de Prueba de una Distribución

z1 =
z0 · s0 − d0 ·

√
n

s1
, (6.12)

t1 =
t0 · s0 − d0 ·

√
n

s1
, (6.13)
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donde,

z1, t1 : es la probabilidad de error tipo II, β.
z0, t0 : es la probabilidad de error tipo I, α.
s0 : es la desviación estándar de la condicion normal,
s1 : es la desviación estándar de la observación,
n : es la cantidad de datos de la observación.

A partir de las Ecuaciones (6.12) y (6.13), se determinan las Ecuaciones (6.14), para distribución
normal y (6.15), para distribución t-Student; permiten determinar el tamaño de la muestra necesaria
para alcanzar un nivel de detección espećıfico. La Figura 6.6, muestra que si se define una variación
de la condición normal de 5 %, para el estad́ıstico de prueba, se necesitan al menos 30 datos para
obtener una Potencia de 90 %, es decir, que 30 muestras poseen evidencia suficiente para indicar
que existe un cambio con un 90 % de potencia, estas condiciones asumen que las muestras poseen
una distribución t-student:

n =

(
z0 · s0 − z1 · s1

d0

)2

, (6.14)

n =

(
z0 · s0 − z1 · t1

d0

)2

. (6.15)

Figura 6.6: Potencia de Prueba de una Distribución para µ̂0 = 1, ŝ0 = 0,1, s1 = 0,1, y α = 5 %

Cuando las distribuciones para la condición normal H0 y/o condición alterna H1, no son nor-
males, la metodoloǵıa para la detección de cambio puede ser aplicada con cautela dado que las
distribuciones pueden tener un comportamiento que requiere atención adicional en las colas de la
distribución.
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6.3. Inferencia Bayesiana

El Teorema de Bayes es una combinación de la Ley de Multiplicación2 y la Ley de Probabilidad
Total3, de modo que si se conoce la probabilidad P (A|B), se puede calcular P (B|A). El teorema de
Bayes, en forma paramétrica, se expresa como:

P (θ|x) =
P (x|θ)P (θ)

P (x)
=

P (x|θ)P (θ)∑
i f(x|θi)f(θi)

, (6.16)

donde:

θ: es el parámetro sobre el que se realiza la inferencia,
x: es la información disponible,
P (θ|x): es la distribución aposteriori,
P (x|θ): es la verosimilitud,
P (θ): es la información apriori,
P (x): es el valor de la evidencia.

La ecuación (6.16), expresa la combinación óptima de información a-priori P (θ) y la informa-
ción proporcionada por los datos en el contexto de generación de éstos, definido como verosimilitud
P (x|θ). La distribución a-posteriori, P (θ|x), es el resultado del proceso de actualización de la dis-
tribución a-priori con la verosimilitud, para que la distribución a-posteriori posea las propiedades
de una distribución de probabilidad (por ejemplo P (θ|x) = 1), el producto de la verosimilitud
y la distribución a-priori es escalado por el valor de la evidencia, P (x). Debido a esto y con el
objeto de simplificar la Ecuación (6.16), es común expresar la distribución a posteriori como una
proporcionalidad de la verosimilitud y la información a priori, expresada como:

P (θ|x) ∝ P (x|θ)P (θ). (6.17)

Las funciones pdf descritas en la Ecuación (6.17) son comparadas en la Figura 6.7; se observa que
la incertidumbre de la distribución a-posteriori disminuye con respecto a la condición a-priori debido
a que el conocimiento del proceso permite limitar la ubicación y extensión de esta distribución.

2La Ley de Multiplicación de Probabilidades establece que la probabilidad de ocurrencia (o intersección) de dos
eventos es igual a la multiplicación de la probabilidad de ocurrencia de ambos eventos. En caso de eventos dependientes
se expresa como P (A ∩ B) = P (A|B)P (B) (siendo A dependiente de B), mientras que en casos independientes se
expresa como P (A ∩B) = P (A)P (B)

3La probabilidad de que ocurra un evento A, sobre un espacio muestral Ω, es igual a la suma de todos los eventos
B en los que A tiene probabilidad de ocurrir; esta probabilidad se calcula sumando las probabilidades conjuntas,
P (A) =

∑
i=1,··· ,n P (A ∩Bi), aplicando la ley de multiplicación de probabilidades P (A) =

∑
i=1,··· ,n P (A|Bi)P (Bi).
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Figura 6.7: Inferencia Bayesiana

6.3.1. Proceso Gaussiano de Generación de Datos

La inferencia Bayesiana definida en el subt́ıtulo anterior, es utilizada para estimar el valor medio
de una distribución, µ̂, de modo que cualquier modificación de ésta pueda ser evaluado a partir de
los datos. Para lograr este fin se asume que los datos poseen una distribución gaussiana4. La manera
más sencilla de inferir el valor de la media, µ, es asumir que la varianza de los datos es conocida5

[Wilks, 2011]; ya que el caso más general donde el valor medio µ y la varianza σ2 del proceso son
desconocidos, es más complicado porque la distribución conjunta de ambos parámetros debe ser
considerada, incluso cuando éstos son independientes [Wilks, 2011].

Un aspecto a destacar de inferencia Bayesiana para un proceso gaussiano es que todas las
distribuciones son gaussianas, esta situación facilita el cálculo, pero dificulta la notación de variables
que deben estar bien referenciadas. Considerando esto, la ecuación (6.17), para la determinación del
valor medio µ, se escribe de la siguiente forma:

f(µ|x) ∝ f(x|µ)f(µ). (6.18)

Considerando que la distribución a priori, distribuye como una gaussiana, se define como:

f(µ) = f(µ|µ0) =
1√

2πσ2
o

exp

{
− (µ− µo)2

2σ2
o

}
, (6.19)

donde,

µ0 y σ2
0: son la media y desviación estandar de la distribución a priori.

La verosimilitud dada una muestra n de datos de valores independientes xi del proceso es igual
a:

4La distribución gaussiana debe ser verificada en cada uno de los casos donde se aplique la metodoloǵıa. Su
aplicación en casos en los que la distribución no es gaussiana debe ser condiderada con cautela.

5Esta suposición puede realizarse considerando que el analisis de datos se realiza con la misma metodoloǵıa y los
equipos utilizados en las mediciones no sufren deterioro o alteraciones durante el proceso de medición.
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f(x̄|µ) =
1√

2πσ2
∗/n

exp

{
−n (x̄− µ)2

2σ2
∗

}
, (6.20)

donde,

σ2
∗: es la varianza conocida de los datos generados del proceso,
n: cantidad de datos obtenidos de manera independiente xi.

Reemplazando las Ecuaciones (6.19) y (6.20) en (6.18) y realizando operación se obtiene la
expresión de la distribución a posteriori:

f(µ|x̄) =
1√

2πσ2
1

exp

{
− (µ− µ1)2

2σ2
1

,

}
(6.21)

donde los parámetros de la distribución a posteriori son:

µ1 =

µ0
σ2
0

+ nx̄
σ2
∗

1
σ2
0

+ n
σ2
∗

= σ2
1

(
µ0

σ2
0

+
nx̄

σ2
∗

)
, (6.22)

y la varianza esta definida por la ecuación:

σ2
1 =

(
1

σ2
0

+
n

σ2
∗

)−1

=
σ2

0σ
2

σ2 + nσ2
0

. (6.23)

La Ecuación (6.22) muestra que la media a posteriori µ1 es un promedio ponderado de la
información a priori y la información muestral, con variación en la media muestral a medida que n
aumenta en cantidad. En la expresión (6.23) el valor de la varianza llega a ser generalmente menor
que la varianza a priori y la muestral; su valor disminuye conforme la cantidad de datos, n, aumenta.

6.4. Evaluación de Normalidad

Las suposiciones que se realizan para utilizar el test de Hipótesis descrito en el subt́ıtulo 6.2, están
hechas en base al supuesto de que la distribución es independiente e idénticamente distribuidas, y
cuenten con una distribución normal gaussiana. A pesar de existir muchos métodos que evaluan
la distribución de los datos a partir de evaluaciones gráficas y estad́ısticas en esta sección sólo se
evaluarán las siguientes técnicas:

i. Histograma (gráfico)

ii. Probabilidad cuantil-cuantil Q-Q plot (gráfico)

iii. Test Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors (estad́ıstico)
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6.4.1. Histograma

El histograma es una representación gráfica de la distribución de un conjunto de observaciones y
se utiliza para la estimación de la función de densidad de probabilidad ya que muestra la tendencia
central, la extensión y la forma general de la distribución de los datos. Las observaciones se dividen
en rangos denominados bins que son contenedores, donde: i) todos los bins deben ser adyascentes
e incluir todos los datos incluso valores at́ıpicos, ii) la altura de cada bin representa el número de
observaciones y iii) usualmente tienen el mismo ancho [Eriksson, 2013].

El histograma es una herramienta para muestras grandes. Cuando el tamaño de muestra es
pequeño, la forma del histograma puede ser sensible al número de bins, el ancho del bin y, el valor
inicial del primer bin y el valor final del último bin; por este motivo los histogramas no debeŕıan
usarse con menos de 75 observaciones [Montgomery, 2014].

No existe un número óptimo de bins y diferentes tamaños pueden revelar diferentes caracteŕısti-
cas de los datos. El uso de bins anchos reduce la dispersión en tramos con densidad baja, y bins
estrechos dan mayor precisión en densidades altas. Existen formulaciones teóricas para determinar
el número de bins, pero estos métodos suelen hacer fuertes suposiciones sobre la forma de la distri-
bución.

La Regla de Scott, considera la elección del ancho óptimo del bin hn utilizando una densidad
Gaussiana como referencia [Scott, 1979] y requiere sólo el número de muestras y la desviación
estándar estimada de la muestra, Ecuación (6.24):

hn = 3,49 · σ̂ ·N−1/3, (6.24)

donde,

hn: Ancho del bin,
σ̂: Estimación de la desviación,
N : Número de observaciones.

La suposición de utilizar densidad Gausiana en la formulación, conduce a que los valores del
ancho del bin hn sean generalmente demasiado grandes para modelos de datos no gaussianos
[Scott, 1979] y un factor de corrección en base al sesgo o kurtosis puede ser aplicado.

Alternativamente, la Regla de Freedman y Diaconis, [Freedman and Diaconis, 1981], es una op-
ción para conocer el ancho de los bins, funciona bien en observaciones donde existe un amplio
rango entre los valores máximo y mı́nimo, y donde los rangos están sesgados hacia uno de los lados,
Ecuación (6.25):

h = 2 · IQR ·N−1/3, (6.25)

donde,

h: Ancho del bin.
N : Número de observaciones.
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IQR: Rango intercuartil de la distribución

La Figura 6.8 y Figura 6.9, muestran los histogramas obtenidos para distribuciones normal y
log-normal, respectivamente, utilizando la Regla de Scott y Regla de Freedman Diaconis.

Figura 6.8: Histograma de 500 Muestras de Distribución Normal Evaluando la Regla de Scott y la
Regla de Freedman y Diaconis para Determinar el Ancho del Bin

Figura 6.9: Histograma de 500 muestras de Distribución Lognormal Evaluando la Regla de Scott y
la Regla de Freedman y Diaconis para Determinar el Ancho del Bin
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6.4.2. Representación Q-Q

Las representaciones de cuantil-cuantil (Q-Q por sus siglas en inglés) son gráficos estad́ısti-
cos que muestran los cuantiles esperados de una distribución normal, esperando que sean lineales,
cualquier desviación de la linealidad en el gráfico indica que los datos no son normales [Thode, 2002].

Para realizar una gráfica Q−Q se ordenan las observaciones para obtener el estad́ıstico de orden,
de la siguiente forma, x1 ≤ x2 ≤ · · · ≤ xN , estos son los cuantiles emṕıricos utilizados como las
ordenadas en la gráfica. La elección de la abscisa de los cuantiles emṕıricos, es una estimación de
la función de distribución acumulada estimada de la distribución (ECDF, por sus siglas en inglés),
expresado como:

pi = (i− 0,5)/n, (6.26)

donde,

pi: Función de distribución acumulada emṕırica,
n: Cantidad de datos.

Con estos valores, los pares (Φ−1(pi), xi)
6 son trazados, cualquier desviación sistemática de

la linealidad en una gráfica Q-Q se manifiesta de acuerdo con el tipo de alternativa de la que
provienen los datos. La Figura 6.10, muestra cuatro gráficas de 50 variables generadas aleatoriamente
utilizando diferentes distribuciones, la ecuación 6.26 fue utilizada como posición de trazado pi.

Figura 6.10: Representación Q-Q para 50 Muestras Aleatorias de Distribución a) Normal b) Expo-
nencial c) Uniforme y d) Gausiana Mixta

6Φ−1 es la Función de Distribución Acumulada Inversa, para una distribución normal
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i. Distribución Normal, los datos muestran una tendencia aceptablemente lineal que es continua
en toda la figura.

ii. Distribución Exponencial, los datos muestran un patrón en forma de U, con un claro sesgo
hacia la derecha o cóncava hacia abajo.

iii. Distribución Uniforme, el patrón dominante muestra una forma S, que llega a ser t́ıpicamente
simétrica en los extremos de la cola y lineal en el centro de los datos.

iv. Distribución Gausiana Mixta, muestra que existe un espacio entre dos componentes que tienen
cierta linealidad.

6.4.3. Test de Kolmogorov-Smirnov

El Test de Kolmogorov-Smirnov es una prueba no paramétrica para determinar si un conjunto
de observaciones proviene de una distribución normal. Se basa en la diferencia máxima, D, entre la
función de distribución acumulada estimada, F(X) (ECDF, por sus siglas en inglés) y la función de
distribución acumulada observada de la muestra, Fn(X) (OCDF, por sus siglas en inglés), Figura
6.11.

Figura 6.11: Definición del Test de Kolmogorov-Smirnov

Esta definido por las expresiones:

D = max |F (X)− Fn(X)| . (6.27)

Con la intención de mejorar el test de Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors [Lilliefors, 1967], propuso
una modificación de la prueba aplicable a los casos donde la media y la varianza no son especificados.
Para ello se utiliza una tabla para el estad́ıstico de prueba con una distribución normal con media
y varianza estimada, definido con la expresión:

D = max |F ∗(X)− Fn(X)| , (6.28)
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donde,

F ∗(X): Es la función de distribución acumulada normal, con media muestral µ = X y varianza
muestral σ2 = s2,
F ∗n(X): Es la función de distribución acumulada de la muestra.

Si D excede el valor cŕıtico en la tabla de Lilliefors, la hipótesis nula que las observaciones vienen
de una distribución normal es rechazada.

6.5. Procedimiento del Algoritmo para Detección de Cambio

Los siguientes pasos permiten realizar el algoritmo para la detección de cambio, considerando
variación de la media de una distribución:

a) Analizar la población de referencia histórica y determinar si posee una distribución gaussia-
na. Para cumplir con esta condición se utilizan las expresiones descritas en el subt́ıtulo 6.4;
evaluando la data con histograma, distribución Q-Q y los Test de Kolmogorov-Smirnov y Li-
lliefors. En caso que no se cumpla una distribución normal, puede utilizarse esta metodoloǵıa
pero la información obtenida presentará periódicas detecciones de cambio, que no son preci-
samente reales y corresponden a observaciones no estacionarias. En este punto se determina
la condición normal del sistema estableciendo los parámetros de la media µ0 y la desviación
estándar σ0 de la población observada.

b) Determinar los parámetros de la condición normal, media, µ0 y desviación estándar, σ0. Al
mismo tiempo que debe de asignarse un nivel de significacia de la muestra. En caso de no existir
requerimientos expĺıcitos un nivel de significancia de α = 0,05, equivalente al 5 % de falsas
alarmas es un buen estimador. Por último debe definirse un umbral porcentual de la Potencia
de Prueba, por sobre el cual se considera que el sistema presenta cambio. Preliminarmente
puede definirse un valor de 99 %.

c) Con la información de b), es posible obtener la región de aceptación de la distribución en
condición normal, para dos extremos, definidos como Ĺımite de Control Superior (UCL), y
Ĺımite de Control Inferior (LCL); expresado como zα/2 y −zα/2, respectivamente, en la Figura
6.4, para el caso de distribuciones de dos extremos.

d) Determinar la cantidad de puntos de observación, Nobs; esta cantidad se puede determinar
preliminarmente con ayuda de la Figura 6.6. Considerando que el sistema puede estar expues-
to a varios factores de anomaĺıas como: cambio de rigidez, cambio de masa, variaciones en
temperatura, humedad, viento, radiación, etc. puede ser posible definir una cantidad de datos
Nobs mayor. Conforme mayor sea el valor de Nobs, la detección de cambio tiene un retraso en
su emisión, pero existe una mayor certeza de cambio en el sistema.

e) Establecer la cantidad de puntos de cambio necesarios para establecer un cambio de estado,
Nchange; es decir, cuando la Potencia de Prueba se mantiene por sobre un umbral por Nchange

veces, se asume que existe un cambio en el sistema y se deben estimar los nuevos valores de
x̂1 y ŝ1, correspondientes al nuevo estado. Estos valores son preliminares y requieren de un
estudio detallado para su definición final.
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f) Con los datos de a), b), c), d), y e), se inicia el proceso iterativo, la información muestral que
debe ser evaluada, considera que los datos llegan de manera secuencial; con esta información
se determinan los parámetros muestrales x̄1 y s1.

g) Con la información de la condicion normal, µ0 y σ0, y la observación x̄1 y s1, se determina el
valor de la condicion media y desviación estándar a posteriori haciendo uso de las Ecuaciones
(6.22) y (6.23).

h) Con los parámetros de la distribución a posteriori, µ1 y σ1 se determina el porcentaje de
cambio (Potencia de Prueba), utilizando la función de una distribución acumulada t-student
cuando se tiene menos de 35 datos y distribución normal cuando se tienen más de 36 datos.

i) Si el valor del porcentaje de cambio supera el umbral fijado, un contador empieza a regis-
trar esta información; cuando el contador supera el valor de Nchange observaciones de manera
continua, el algoritmo considera que existe un cambio, genera una alerta y determina prelimi-
narmente los valores de la condición nueva en el sistema a partir de la media µ1 y la desviación
estándar σ1, que se determinan con los últimos Nchange registros, luego se hace el cambio de
variable µ0 = µ1 y σ0 = σ1 y el contador vuelve a cero. Los efectos ambientales en las propie-
dades modales de la estructura son evaluados al considerar la ventana móvil de observación,
de modo que cualquier variación de la media móvil sea considerado en cada evaluación de
cambio de estado.

j) El proceso se repite de manera iterativa desde el ı́ndice f).

6.6. Aplicación

La aplicación del algoritmo considera dos señales: i) una señal senosoidal perturbada con rui-
do gaussiano y ii) las señales correspondientes a frecuencias operacionales observadas en la Torre
Central de la FCFM antes y después del sismo del Maule del 27 de febrero de 2010. Ambas señales
muestran un cambio de estado caracterizado por un salto o escalonamiento de la señal en un punto
determinado. Para todas las condiciones observadas, se asume un coeficiente de significancia de
α = 5 %.

6.6.1. Señal Senosoidal

Se genera una señal senoidal con un valor medio inicial de µ0 = 2,22Hz, a esta señal se aplica una
perturbación con ruido normal (con desviación estándar de σ = 0,010), Figura 6.12(a). A la señal
generada se aplica el análisis de histograma, Figura 6.12(b); representación Q-Q, Figura 6.12(c) y,
el test de Kolmogorov-Smirnov y test Lilliefors, Figura 6.12(d). La evaluación de la señal, muestra
que tiene una distribución normal, esto se debe a que la convolución de la señal senoidal y el ruido
normal presentan una distribución normal leptocúrtica, que se observa en la Figura 6.12(b), dada
esta situación, la detección puede realizarse sin inconvenientes.
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(a) Señal senoidal generada

2.15 2.2 2.25 2.3

Frecuencia [Hz]

0

10

20

30

40

50

60

C
an

tid
ad

 [#
]

Regla de Scott
N=300(h=0.0052681)

BIN=10
Teorico

2.15 2.2 2.25 2.3

Frecuencia [Hz]

0

10

20

30

40

50

Regla de Freedman y Diaconis
N=300(h=0.0041586)

BIN=12
Teorico

(b) Análisis con histograma de la señal
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La señal construida con cambio de estado, en puntos azules de la Figura 6.13, muestra que
después de la observación 300 existe un cambio en la señal, equivalente a una reducción del 1,30 %
de µ0, y continua estable hasta la observación 710. Para la detección de cambio, se considera que:

a. La desviación estándar muestral se determina tomando al menos siete peŕıodos completos de
la condición normal, para éste ejemplo se considera un valor de s = 0,01.

b. El valor de la media muestral se determina de la misma forma que la desviación estándar,
para este caso se considera un valor de x̄ = 2,22.

c. La cantidad de puntos de observación es igual a Nobs = 20.

d. La cantidad de puntos de para cambio de estado es igual a Nchange = 20.

e. El umbral de alerta, y nivel de significancia, es igual a α = 5 %, que esta entre 1,5σα = 6,68 %
y 2σα = 2,28 %.

f. El umbral de alarma, es igual a 3σ de la distibución a posteriori, equivalente a α = 0,13 %.

g. El Umbral de Potencia de Prueba igual a 99 %.
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Figura 6.13: Señal con Cambio de Estado

La Figura 6.14 (a), muestra la aplicación del algoritmo con la siguiente descripción: los puntos
negros corresponden a las observaciones de la señal construida en la Figura 6.13, la ĺınea continua
color azul es el promedio de la ventana móvil de los Nobs puntos de observación; la ĺınea continua
amarilla corresponde al ĺımite de alerta, la ĺınea continua roja es el ĺımite de alarma, la ĺınea vertical
color negro es el punto donde se define como cambio de estado para el sistema; a continuación de
la linea de cambio de estado, todas las siguientes muestras presentan un relleno color rosa para el
resto de las observación para una fácil visualización de cambio.

La Figura 6.14 (b), muestra la detección de cambio como un porcentaje de detección (potencial
de prueba) en puntos color azul, cuando se produce el cambio despues de la observación 300, se
aprecia un crecimiento progresivo de la detección de cambio hasta estabilizarse en un valor superior
al 99 %, cuyos puntos tiene un color rojo; luego de mantenerse la señal constante por Nchange

observaciones, el algoritmo reconoce un cambio en el valor medio de las nuevas observaciones y
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CAPÍTULO 6. DETECCIÓN DE CAMBIO

define un cambio de estado en el sistema, que corresponde al primer punto donde se observa el
valor superior al potencial de prueba de 99 %. posterior a la detección de cambio el porcentaje de
detección baja nuevamente hasta valores que son inferiores al 1 % para el resto de la señal.
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Figura 6.14: Detección de Cambio para Funcion Senosoidal con Aplicación de Ruido s = 0,010

Para considerar la variación de las estadisticas de detección al cambiar el umbral previamente
fijado (nivel de significancia de α = 5 %) se utiliza la Curva de Caracteristicas Operativas del Re-
ceptor (ROC, por sus siglas en inglés), asi como el area bajo la curva del ROC (AUC, por sus siglas
en inglés). El analisis ROC esta descrito en forma breve en el Anexo G de esta tesis.

Cuando existe una variación en el umbral de detección, definido como el nivel de significancia, las
estadisticas de detección cambian, es decir, que existe una mayor o menor probabilidad de detectar
valores que corresponden a Verdaderos Aciertos. Para comparar esta variación se utiliza el valor
del área bajo la curva AUC, ya que el AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad de
clasificar una prueba o evaluación como positiva elegida al azar, más alta que una prueba negativa
elegida al azar.

Considerando el párrafo anterior, la Figura 6.15 muestra los puntos construidos con NObs = 20,
para niveles de significancia de: 1σ, 1,5σ, 2σ, 2,5σ y 3σ; equivalentes a los siguientes niveles de
significancia: α1σ = 15,87 %, α1,5σ = 6,68 %, α2σ = 2,28 %, α2,5σ = 0,62 % y α3σ = 0,13 %. En el
lado derecho de la Figura 6.15 se observa que los umbrales comprendidos entre 1,5σ(α = 6,68 %)
y 2σ(α = 2,28 %), tienen las mayores áreas bajo la curva AUC = 0,91, por lo que, la detección de
cambio en el umbral definido en un nivel de significancia de α = 5 % es adecuado para el análisis
realizado, al poseer la mayor probabilidad de clasificación positiva.
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Figura 6.15: Curva ROC para Detección de Cambio observada considerando NObs = 20

6.6.2. Mediciones en Torre Central FCFM

El edificio de la Torre Central de la Facultad de Ciencias F́ısicas y Matemáticas está estructura-
do con muros y losas de hormigón armado, tiene 9 niveles y 2 subterráneos. Después del terremoto
del Maule del 27 de febrero de 2010, la estructura sufrió un cambio de estado presente en todas
las frecuencias globales de la estructura; la Figura 6.16, muestra el cambio en las primeras nueve
frecuencias observadas entre 1 Hz y 10 Hz. La separación de modos identificados en la estructura
se obtiene a partir de la metodoloǵıa propuesta en la tesis de Wladimir Gonzalez.

En este subt́ıtulo se aplica el análisis de detección de cambio a las nueve frecuencias observadas
de manera separada. Se considera toda la data disponible y procesada de la estructura, entre el
07 de abril de 2009 y el 27 de diciembre de 2016. En este periodo se registraron dos terremotos
importantes: el 27 de febrero de 2010 (Terremoto del Maule, 8.8 Mw) y el 16 de septiembre de 2016
(Terremoto de Illapel, 8.3 Mw).

La detección de cambio se realiza considerando los siguientes parámetros:

i) La cantidad de puntos de observación Nobs, es igual a la cantidad de puntos de cambio Nchange,

ii) Se evalúa el efecto de considerar ventanas de puntos de observación, Nobs, de diferente tamaño:
3, 5, 10, 15, 20, 30, 40 y 50 observaciones,

iii) El umbral de Potencia de Prueba es igual a 99 %,

iv) La media y la desviación estándar muestral se determinan considerando la variación diaria
del sistema por al menos 7 d́ıas, en los d́ıas de mayor gradiente térmico, de esta forma se
considera la mayor variabilidad en la distribución del sistema,

v) El umbral de alerta (nivel de significancia), es igual a α = 5 % de la distribución a posteriori,
y
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vi) El umbral de alarma, es igual a 3σ de la distibución a posteriori, equivalente a 0,13 % de nivel
de significancia.

Figura 6.16: Cambio de Estado Observado en Torre Central

Primera Frecuencia Observada

La primera frecuencia observada, en su condición normal tiene un rango entre 2.19 Hz y 2.31
Hz, Figura 6.17 (a). En la señal existe oscilación entre el d́ıa y la noche, y por cambio de estación,
que se debe principalmente a la variación de masa, temperatura y humedad. Del análisis estad́ıstico
realizado se considera un valor apriori para la media de x̄ = 2,25 y desviación estándar de s = 0,021.
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Figura 6.17: Evaluación de Normalidad de la Primera Frecuencia Observada160
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El histograma de la señal no tiene la forma de una distribución normal, Figura 6.17(b), debido a
un cambio estacional en el registro entre abril y noviembre; esto se verifica en la representación Q-Q
al observar una curva en forma de S, Figura 6.17(c); finalmente el análisis con Test de Kolmogorov-
Smirnov y Test Lilliefors ratifica numéricamente que la señal no tiene una distribución normal,
Figura 6.17(d).

En las Figuras 6.18 a 6.25, se muestra la detección de cambio para diferentes ventanas de ob-
servación indicadas en el ı́ndice ii) de la sección anterior. De los resultados obtenidos se observa
que todas las ventanas de observación detectan el cambio de estado debido al terremoto del Maule
de 2010. Adicional al cambio de estado, se observa tambien la presencia de sectores de alerta, y
corresponde a una zona con interrupción en el monitoreo de la estructura, cuya variación en la
magnitud de frecuencias se debe a la diferencia entre el momento de corte y la resticución del ser-
vicio, presentando un escalón en la medición. Esta condición puede generar mensajes de alerta en
el sistema, pero al no ser permanente no se considera como un cambio de estado en el sistema.

En la Figura 6.18, la elección de una ventana de 3 observaciones, detecta de forma adecuada
el cambio de estado para el terremoto del 27 de febrero de 2010, y posee porcentajes de detección
que vaŕıan entre 1 % y 10 % para todo el peŕıodo evaluado y cuyo valor máximo no supera el 40 %.
Estas ligeras variaciones se deben a que una ventana de 3 observaciones es sensible a la detección
debido a que un valor at́ıpico cambia fácilmente el valor de la media móvil.

La Figura 6.19, considera una ventana móvil de 5 observaciones, la variación de los porcentajes
de detección en el peŕıodo evaluado no supera el 1 %, el comportamiento de las mayores deteccio-
nes se ubica en los mismos sectores observados en la Figura 6.18, con 3 observadores; aunque sus
porcentajes de detección son menores en un 50 %.

La Figura 6.20, considera 10 observadores, y muestra la presencia de un sector en condición de
alerta previo al terremoto del 27 de febrero de 2010, esta condición no es evidente en las Figuras
6.19 y 6.20, y corresponde a una zona con interrupción en el monitoreo de la estructura, cuya va-
riación de frecuencias entre el momento de corte y la resticución del servicio presentan un escalón
en la medición. Esta condición genera alerta en el sistema para los observadores, pero al no ser
permanente no se considera como un cambio de estado.

La Figura 6.21, considera 15 observadores y presenta un comportamiento similar al observado
en la Figura 6.20, con 10 observadores.

La Figura 6.22, considera 20 observadores en su análisis, además de tener un comportamiento
similar a las Figuras 6.20 y 6.21, presenta también dos anomaĺıas entre el 22 de enero de 2015 y el
27 de diciembre de 2016, con un porcentaje de detección inferior a un 80 %. Estas también se deben
a que existe una interrupción durante las mediciones en la estructura.

Las Figuras 6.23, con 30 observaciones presenta una detección de alertas en los puntos donde
se realiza la interrupción del servicio de medición. La detección de cambio de estado se realiza de
manera adecuada.
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Resultados similares se muestran en las Figuras 6.24 y 6.25, corresponden a 40 y 50 observaciones.
En ellas se observa una adecuada detección de cambio de estado y la presencia de alertas en el sistema
producto de cortes de servicio durante el monitoreo.

Las curvas ROC correspondientes a las Figuras 6.18 a 6.25, se muestran en el Anexo G de esta
tesis. Los valores obtenidos para el cambio de estado observado indican que el umbral del valor de
significancia seleccionado σ = 5 %, tiene valores de AUC superiores a 0,90, por lo que es adecuado
para una clasificación con probabilidad de detección positiva.

Figura 6.18: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 3 Observaciones

Figura 6.19: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 5 Observaciones

162
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Figura 6.20: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 10 Observaciones

Figura 6.21: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 15 Observaciones

Figura 6.22: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 20 Observaciones
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Figura 6.23: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 30 Observaciones

Figura 6.24: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 40 Observaciones

Figura 6.25: Detección de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 50 Observaciones
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Por los resultados obtenidos se considera que en las detecciones de cambio de las siguientes
frecuencias observadas, solo se mostrarán los resultados correspondientes a una ventana de 10 ob-
servaciones; ya que éste tamaño es sensible a la presencia de alerta por corte en el servicio.

Segunda Frecuencia Observada

La segunda frecuencia observada tiene un rango, entre 2.58 Hz y 2.71 Hz, antes del sismo, Figura
6.26. En la señal existen oscilaciones entre el d́ıa y la noche, y variaciones estacionarias, que son
similares a lo observado en la primera frecuencia. Del análisis estad́ıstico se considera un valor
apriori para la media de x̄ = 2,63 y una desviación estandar de s = 0,0198. La detección de cambio
se muestra en la Figura 6.27.
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Figura 6.26: Segunda Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 2.58 Hz y 2.71
Hz

Figura 6.27: Detección de Cambio para la Segunda Frecuencia
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Tercera Frecuencia Observada

La tercera frecuencia observada tiene un rango, entre 2.93 Hz y 3.08 Hz, antes del sismo, Figura
6.28, existiendo varios cortes de servicio entre mayo y junio de 2010. Del análisis estad́ıstico se
considera un valor apriori para la media de x̄ = 2,99 y una desviación estandar de s = 0,0198. La
detección de cambio se muestra en la Figura 6.29.
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Figura 6.28: Tercera Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 2.93 Hz y 3.08
Hz

Figura 6.29: Detección de Cambio para la Tercera Frecuencia

Cuarta Frecuencia Observada

La cuarta frecuencia observada tiene un rango, entre 6.19 Hz y 6.52 Hz, antes del sismo, Figura
6.30. Del análisis estad́ıstico se considera un valor apriori para la media de x̄ = 6,35 y una desviación
estandar de s = 0,0378. La detección de cambio se observa en la Figura 6.31.
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Figura 6.30: Cuarta Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 6.19 Hz y 6.52
Hz

Figura 6.31: Detección de Cambio para la Cuarta Frecuencia

Quinta Frecuencia Observada

La quinta frecuencia observada tiene un rango, entre 7.30 Hz y 7.78 Hz, antes del sismo, Figura
6.32. En esta frecuencia, la variación de la señal entre el d́ıa y noche es menos evidente. Del análisis
estad́ıstico se considera un valor apriori para la media de x̄ = 7,49 y una desviación estandar de
s = 0,0640. La detección de cambio se muestra en la Figura 6.33.
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Figura 6.32: Quinta Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 7.30 Hz y 7.78
Hz

Figura 6.33: Detección de Cambio para la Quinta Frecuencia

Sexta Frecuencia Observada

La sexta frecuencia observada tiene un rango, entre 7.78 Hz y 8.21 Hz, antes del sismo, Figura
6.34. En esta frecuencia, la variación de la señal entre el d́ıa y noche es menos evidente. Del análisis
estad́ıstico se considera un valor apriori para la media de x̄ = 7,93 y una desviación estandar de
s = 0,0556. La detección de cambio se muestra en la Figura 6.35.
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Figura 6.34: Sexta Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 7.78 Hz y 8.21 Hz
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Figura 6.35: Detección de Cambio para la Sexta Frecuencia

Séptima Frecuencia Observada

La séptima frecuencia observada tiene un rango, entre 7.94 Hz y 8.39 Hz, antes del sismo, Figura
6.36. En esta frecuencia, la variación de la señal entre el d́ıa y noche es menos evidente. Del análisis
estad́ıstico se considera un valor apriori para la media de x̄ = 8,14 y una desviación estandar de
s = 0,0516. La detección de cambio se muestra en la Figura 6.37.
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Figura 6.36: Séptima Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 7.94 Hz y 8.39
Hz
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Figura 6.37: Detección de Cambio para la Séptima Frecuencia

Octava Frecuencia Observada

La cuarta frecuencia observada tiene un rango, entre 8.77 Hz y 9.19 Hz, antes del sismo, Figura
6.38. En esta frecuencia, la variación de la señal entre el d́ıa y noche es menos evidente. Del análisis
estad́ıstico se considera un valor apriori para la media de x̄ = 9,00 y una desviación estandar de
s = 0,0901. La detección de cambio se muestra en la Figura 6.39.
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Figura 6.38: Octava Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 8.77 Hz y 9.19
Hz

Figura 6.39: Detección de Cambio para la Octava Frecuencia

Novena Frecuencia Observada

La novena frecuencia observada tiene un rango, entre 9.09 Hz y 9.48 Hz, antes del sismo, Figura
6.40. En esta frecuencia, la variación de la señal entre el d́ıa y noche es menos evidente. Del análisis
estad́ıstico se considera un valor apriori para la media de x̄ = 9,27 y una desviación estandar de
s = 0,0658. La detección de cambio se muestra en la Figura 6.41.
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Figura 6.40: Novena Frecuencia Observada, Antes del Sismo del 27-feb-2010, entre 9.09 Hz y 9.48
Hz
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Figura 6.41: Detección de Cambio para la Novena Frecuencia

Del análisis de la detección de cambio, se observa que:

i. Es posible detectar el cambio de estado ocurrido después del terremo del 27 de febrero de 2010,
en todas las frecuencias observadas; este hecho se debe a la magnitud de cambio observado en
la señal.

ii. Es posible observar la detección de cambio debido a interrupciones temporales durante el
servicio de monitoroeo que son visibles en varias de las frecuencias observadas.

iii. Durante las mediciones estacionales, otoño-invierno, existe una mayor sensibilidad a detec-
tar modificaciones en la estructura sin que esto corresponda a un cambio de estado en la
estructura.

iv. No es posible observar un cambio de estado debido al terremoto de Illapel del 16 de septiembre
de 2016.
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El análisis de la Figura 6.29, muestra la presencia de varios cambios de estado asociados a dis-
continuidad deel servicio de monitoreo. Este modo es más sensible al cambio de temperatura entre
invierno y verano. Por último, la detección de alertas esta localizada principalmente en peŕıodos de
otoño-invierno.
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Caṕıtulo 7

CONCLUSIONES

7.1. Conclusiones y Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos en los Caṕıtulos presedentes se concluye lo siguiente:

a) La programación de algoritmos de identificación de propiedades modales basados en Sub-
Espacio Estado, para diferentes condiciones de excitación fue desarrollado, verificado y de-
mostrado en la estructura ensayada en laboratorio. La elección de polos f́ısicos representativos
es realizada a partir de un diagrama de estabilizadión utilizando la tecnica de triple acierto
para la frecuencia, razon de amortiguamiento y forma modal.

Los resultados de la estructura ensayada en laboratorio permiten observar para la Condicion
Normal, que los tres metodos de identificación implementados, ERA, MOESP y SSI-COV, po-
seen variaciones entre ellos que no superan los 0.93 %; lo que demuestra, como era de esperar,
que la estructura posee respuestas modales similares para diferentes tipos de excitación. La
comparación entre las frecuencias modales de la estructura ensayada y el modelo numérico,
tienen un error mı́nimo de 0.72 % para el segundo modo y un error máximo absoluto de 2.62 %
para el sexto modo, lo que muestra que el modelo numérico esta adecuadamente calibrado con
las mediciones realizadas en la estructura.

La aplicación de Anomaĺıas por Temperatura y aumento de Masa del 0.5 % en la Condición
Normal de la estructura son observables en frecuencia a través de las identificaciones, mos-
trando que existe una buena sensibilidad ante pequeñas variaciones presentes en la estructura.
Se observa que:

• En la Anomaĺıa por Temperatura, con aumento de 5 grados Celcius, el promedio de cada
una de las frecuencias identificadas tienen una variación entre un 0.03 % a 0.32 %, esta
variación se debe a que el ensayo normal y el ensayo con aumento de 5 grados Celcius
fueron realizados en d́ıas y horarios diferentes, lo que modifico la respuesta esperada de
la estructura, que era una reducción en frecuencia de los modos.

• La Anomaĺıa por Masa, modifica la media de todos los modos observados, reduciendo su
valor promedio entre un -0.11 % y -0.54 %, siempre negativos, este hecho es principalmente
evidente para los registros de ruido; la variación de valores MAC para formas modales
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muestra que los 6 modos longitudinales, en la dirección de movimiento de la mesa, son
especialmente sensibles al cambio de masa.

Los resultados de la aplicación de Daño Leve y Daño Severo a la estructura muestran para
diferentes configuraciones de sensores:

Configuración 1. Con ocho sensores en la estructura:

• La aplicación de anomaĺıa y daño en la estructura son observables en frecuencia, amor-
tiguamiento y forma modal (MAC). La variación de las propiedades modales permite
detectar y cuantificar daño de forma exitosa en la estructura.

• Con esta configuración de sensores es posible observar 8 modos en la estructura, 6 modos
longitudinales, 1 traslacional y 1 rotacional.

• Las formas modales y MAC, dada la alta densidad de los sensores permiten capturar en
forma precisa las variaciones de toda la estructura.

Configuración 2. Con tres sensores en el nivel 6 de la estructura:

• Se observan variaciones en la frecuencia, amortiguamiento y MAC con la aplicación de
anomaĺıa y daño en la estructura. El cambio en la condición modal observada, permite
detectar daño de forma limitada en la estructura.

• En esta configuración no es posible observar el modo 7 correspondiente al sexto modo
longitudinal, en dirección del movimiento de la mesa, debido a que tiene bajas amplitudes
de desplazamiento en el nivel 6 y las mayores amplitudes de desplazamiento están en la
parte baja de la estructura.

• Las frecuencias identificadas con esta configuración, no superan el 0.1 % de variación, con
respecto a la Configuración 1, para los 7 modos indentificados.

Configuración 3. Con 3 sensores en los niveles 1, 2 y 3 de la estructura:

• Es posible observar variaciones en la identificación de propiedades modales, producto de
la aplicación de anomaĺıas y daño por reducción de la seccion de columnas.

• La variación modal observada permite detectar y cuantificar daño en la estructura de
forma adecuada.

• Con esta configuración solo es posible identificar 6 modos, correspondientes a los modos
longitudinales, en sentido de movimiento de la mesa vibradora.

• Al utilizar menos sensores no existe una disminución en la precisión de la identificación
de la frecuencia modal. En el caso evaluado diferencia no vaŕıa más de un 0.3 %.

• En esta configuración, no es posible identificar los modos 6 y 8 que corresponden a los
modos de movimiento traslacional y de rotación de la estructura, debido a que no cuenta
con sensores en la parte alta de la estructura.

De los resultados obtenidos se concluye que la metodoloǵıa para la identificación de propie-
dades modales es robusta y es posibles observar variaciones modales en frecuencia, razon de
amortiguamiento y forma modal (MAC), debidas a condiciones de Anomaĺıa por Masa y por
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efecto de la aplicación de Daño en condición Leve y Severa. Estos resultados al ser sensibles a
cambios de propiedades modales pueden ser utilizados en la detección y diagnóstico de daño
en una estructura.

b) Una nueva metodoloǵıa de identificación de daño en estructuras es aplicada en la estructura en-
sayada en laboratorio, utilizando un método de aproximación lineal con inferencia estad́ısticas
basada en el principio de máxima entroṕıa. La validación se realiza calibrando numéricamente
un modelo de la estructura para condiciones normales y utilizando los resultados obtenidos
experimentalmente de la identificación de propiedades modales de la estructura bajo diferen-
tes condiciones de daño y tres configuraciones de sensores, para conocer su influencia en la
determinación de resultados.

La metodoloǵıa muestra que la detección de daño es asignada a todas los elementos columna
que componen un mismo nivel. Esto se debe a la falta de información local del daño, por
tanto, el método asigna una magnitud a los elementos que posean similares caracteŕısticas en
el mismo nivel. De las 3 configuraciones estudiadas se concluye lo siguiente:

Configuración 1. Con ocho sensores en la estructura:

• No se analiza la condición de anomaĺıa por cambio de temperatura porque las variaciones
observadas son menores a un 0.35 % en frecuencia, en todos los modos identificados, con
respecto a la Condicion Normal de referencia.

• La detección de daño con anomaĺıa por adición de masa solo se detecta bajo condiciones
de Daño Leve, con reducción del 50 % de la sección transversal de una columna, esto
muestra que los cambios causados por el aumento de la masa alteran la localización de
daño, hasta que el daño tiene una magnitud lo suficientemente alta que no se ve afectada
por la perturbación de la masa.

• La localización de Daño Leve, con reducción del 20 % de la sección transversal de una
columna, es asignada al nivel 1; esto se puede deber a que la amplitud de las aceleraciones
registradas por los sensores, por lo tanto el sensor que esta mas cercano a la base es menos
representativo que el resto de los sensores en los otros niveles.

• La localización del daño se logra de forma exitosa, a partir de una reducción 35 % de la
sección transversal de una columna.

• La cuantificación del daño tiene variaciones entre un 3 % y 38 % con el valor asignado
y mientras mayor es el daño asignado, menor es la variación entre la cuantificación de
daño estimada y el valor del daño asignado.

• Existe una mejor detección y cuantificación de daño en la estructura cuando se seleccionan
sólo los modos longitudinales, en la dirección de movimiento de la mesa, esto se debe a
que los modos traslacionales y rotaciones poseen formas modales que tienen un MAC
bajo, lo que introduce dispersión en el algoritmo al momento de realizar la detección y
cuantificación de daño.

Configuración 2. Con tres sensores en el nivel 6 de la estructura:
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• Al igual que en la configuración 1, no se considera la anomaĺıa por cambio de temperatura
por las pequeñas variaciones observadas en frecuencia.

• No es posible realizar la detección de daño con la adición de masa en ninguna de condi-
ciones de daño aplicadas a la estructura, esto se debe a que la posición de los sensores
no es sensible a la aplicación de daño y anomalia en el sistema.

• No es posible detectar y cuantificar daño en todos los ensayos realizados lo que no garan-
tiza la obtención de buenos resultados con esta metodologia utilizando esta configuración
de sensores. A pesar de esto se observa que existen mejores resultados cuando se conside-
ran todos los modos identificados en lugar de solo los modos traslacionales, en dirección
de movimiento de la mesa vibradora.

Configuración 3. Con tres acelerometros en los niveles 1, 2 y 3 de la estructura:

• Al igual que en las Configuraciones 1 y 2, no se analiza la condición de anomaĺıa por
cambio de temperatura porque las variaciones observadas son menores a un 0.35 % en
frecuencia.

• No se posible detectar y cuantificar daño con esta configuración, en ninguna de las con-
diciones de daño asignadas a la estructura. Esto puede deberse a que la posición de los
sensores no permiten diferenciar la magnitud del daño aplicada con la Anomaĺıa debida
a la Masa.

• La detección de daño se realiza con exito a partir de una reducción del 50 % de la sección
transversal de una columna.

• La cuantificación de daño varia entre un 2 % y un 37 %, las menores variaciones en la
cuantificación se producen cuando existe una mayor magnitud de daño.

La estructura ensayada bajo diferentes condiciones de observación y condiciones de daño, ha
demostrado la validación de la metodologia de forma exitosa, ya que es posible detectar daño,
identificar su ubicación y cuantificar su magnitud. La baja capacidad de detectar daño en las
primeras pruebas se debe a que el daño local en el elemento columna no es representado en
las mediciones globales de los parametros modales.

c) El proceso de detección y cuantificación utilizando Información Mutua y Redes Neuronales a
partir de Transformadas Wavelet, fue probada en la estructura ensayada en laboratorio, su
aplicación se realiza sólo para registros de ruido coloreado. El análisis realizado considera que
el mejor tamaño de ventana de observación es de 1000 muestras, considerando sectores acota-
dos en los rangos 21-32, 35-47 y 90-132, que están asociados a la tercera, segunda y primera
frecuencia observable de la estructura.

La comparación de la Condición Normal (referencia), con los resultados bajo los estados de
Daño Leve y Severo muestran que el sensor 3, que esta ubicado en el nivel 6 y mide en la
dirección transversal al movimiento de la mesa, es mas sensible al daño en la estructura. La
Figura 5.50, que compara la respuesta entre sensores muestra que: i) no existe diferencia entre
un clúster de la Condición Normal y Daño Leve, ii) la condición con Daño Severo a 50 % posee
un clúster que se separa del Daño Leve y es observable en la combinación de sensores 3-7 y
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3-8, estando los sensores 7 y 8 próximos a la aplicación f́ısica del daño. iii) la evaluación de los
sensores 3, 7 y 8 bajo condiciones de entropia condicional Hy|x permite realizar la detección
de cambio de estado en la estructura, aplicable a condición de Daño Severo a 50 %, iv) por lo
mencionado en los ı́ndices i y ii se define una clasificación binaria compuesta por una condición
Pseudo-Normal y una condición con daño.

La detección de daño aplicando redes neuronales auto-organizadas (SOM), se realiza conside-
rando las observaciones y los sensores que mayor sensibilidad aportan a la condición de daño.
El entrenamiento se realiza utilizando el 65 % de los registros y la validación con 35 % restante
de los registros. Los resultados muestran que la red neuronal realiza una clasificación entre
una condición con Pormal (normal mas Daño Leve) y Daño Severo de 50 %; el Daño Severo
a 35 % se encuentra en una zona de transición entre estas dos condiciones. Al evaluar los
resultados se observa que el entrenamiento tiene una buena clasificación para el Daño Severo
a 50 %, mientras que existe una limitada detección para el Daño Severo a 35 %, finalmente la
detección de la condición Pseudo-Normal, la realiza de forma adecuada.

La cuantificación de daño se realiza considerando redes neuronales Feedforward, entrenada con
21 parámetros. De acuerdo a las combinaciones realizadas, el mejor desempeño corresponde
a una red de dos capas cuya capa oculta utiliza una función tangente sigmoidal y la capa de
salida es lineal; los resultados obtenidos muestran que: i) existe una asignación variable de de-
tección para Condición Normal y Daño Leve hasta una reducción de 35 %, esto es concordante
con lo observado en la formación del clúster Pseudo-Normal, ii) la determinación eficiente de
daño se observa para condiciones de Daño Severo con reducción total de 35 % y 50 %.

La aplicación de esta metodoloǵıa es eficiente para condiciones de daño severa, las que fueron
determinadas con éxito, mientras que la detección de Daño Leve es poco precisa, esto muestra
que las primeras etapas de daño en la estructura no son visibles para esta metodoloǵıa y es
comun la presencia de falsos negativos para las condiciones en las que la estructura ya requiere
de observaciones y control técnico .

d) La metodoloǵıa para la detección de cambio utilizando test de Hipótesis con inferencia Baye-
siana, fue probado en un modelo numérico y en una estructura real, bajo diferentes tamaños de
ventanas de observación. Esto permite la aplicación de este procedimiento para procesos con
datos secuenciales en los que es posible utilizar ventanas de observación de tamaño moderado
(10 a 30) o procesos donde la detección de cambio es fundamental y debe ser reconocida a la
brevedad con ventanas de observación de tamaño pequeño (3 a 5).

La capacidad de detección depende principalmente de dos parametros: i) la varianza muestral
a priori, determinada preliminarmente considerando variaciones representativas del paráme-
tro de observación y ii) el nivel de significancia de la distribución, representado prácticamente
como el ĺımite de alerta, que puede ser tan bajo como el nivel de falsas alarmas deseado en
el sistema. Por último y no menos importante, la detección de cambio, esta acompañada del
cambio de estado a partir de la superación continua y sostenida de un umbral expresado como
porcentaje superior al 90 % durante un número de observaciones definidas como mı́nimas.
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Con el objeto de considerar las variaciones ambientales y no estacionarias, el algoritmo de de-
tección aplica el teorema de Bayes, para esto determina que la información a priori del sistema
ha sido obtenida en Nchange (número de puntos de cambio para cambio de estado) observacio-
nes previas a la observación actual, de esta forma es posible hacer una mejor estimación de la
información a posteriori, y considerar cambios de la señal producto de variaciones temporales
en el sistema.

Los resultados numéricos del modelo, muestran que para una señal senoidal perturbada con
ruido gaussiano, pueden ser detectados cambios tan pequeños como una variación de un 1.3 %
de cambio de la media, utilizando en el algoritmo una ventana móvil que tiene 5 muestras
de observación y que recorre todo el registro; se considera un nivel de significancia de 5 %,
cuyo valor de AUC es mayor a 0,9. La ventaja de elegir una menor cantidad de puntos de
observación esta en que la detección de cambio se realiza con pocos puntos observados, la
desventaja se encuentra en el hecho de que ligeras variaciones en el cambio de media de la
señal observada producen porcentajes de detección altos. La detección con una ventana de
tamaño moderado, mayor a 20 observaciones, hace que que las ĺıneas continuas del promedio
de la ventana, el ĺımite de alerta y alarma estén más suavizados, reduciendo la cantidad de
alertas durante el análisis de detección realizado. La variación en la posición del cambio de
estado, representado como una ĺınea vertical negra, se debe a que el algoritmo considera que
el cambio ocurrio la primera vez que el sistema presenta una detección por sobre el umbral
definido.

Para la aplicación del algoritmo en una estructura real, se utilizan las frecuencias observa-
das en la Torre Central de la FCFM, los resultados muestran una dificultad adicional ya que
además de considerar las variaciones de temperatura diaria, tambien se observan variaciones
debidas al cambio de estación de forma anual. Analizando la primera frecuencia observada cu-
yo rango inicial está entre 2.19 y 2.31 Hz, el algoritmo detecta de manera adecuada el cambio
de estado debido al sismo del 27 de febrero de 2010. En el caso de la tercera frecuencia, cuyo
rango inicial está entre 2.93 y 3.08 Hz, el algoritmo detecta el cambio de estado lo que es real.

Para una mayor seguridad en la detección de cambio de estado se recomienda aplicar en
paralelo dos detecciones i) una considerando una ventana de tamaño pequeño (3 a 10 obser-
vaciones), de modo que sea sensible a la detección temprana de cambio y ii) una ventana de
tamaño moderado (mayor a 20 observaciones) que otorga una mayor confianza a los resultado
observados. En este punto, es importante mencionar que la recurrencia y periodicidad con que
se obtienen las observaciones es un asunto importante a considerar al momento de elegir el
tamaño de la ventana ya que las observaciones pueden no ser periodicas en el tiempo.

7.2. Limitaciones

Dentro de las limitaciones de este trabajo, se mencionan los siguientes:

i. Las condiciones en laboratorio no permitieron que el gradiente de temperatura fuera aplicado
de manera uniforme en toda la estructura.
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ii. La cantidad y continuidad de ensayos realizados en un dia estaba limitada por el calentamiento
del sistema hidraúlico de la mesa vibradora.

iii. La distribución de sensores en la estructura solo permite evaluar el comportamiento global de
la estructura.

iv. La limitada cantidad de ensayos, por condición de daño, no permite realizar una mejor esti-
mación de la influencia de anomaĺıas en los resultados.

v. El alto consumo computacional de procesar imágenes y determinar parámetros con Informa-
ción mutua y Entropia, no permite su implementación en tiempo real.

vi. Existen periodos de tiempo sin medicion en el sistema de monitoreo de Torre Central, o
desconexión de sensores que dificultan la continuidad el seguimiento modal en la estructura y
generan detecciones de cambio en el proceso.

7.3. Ĺıneas Futuras de Investigación

i. Es necesario implementar una metodologia mas robusta para realizar la selección de polo
estable representativo para una modo fisico, a pesar de haber obtenido buenos resultados en
su elección la dispersión puede ser mejorada al considerar parametros como densidad de la
distribución del polo estable, combinar la estabilización entre polos no colindantes, etc.

ii. Para evaluar la aplicación de identificación de daño con máxima entropia, se pueden realizar
ensayos en laboratorio considerando estructuras asimetricas, que esten somedias a diferentes
escenarios y combinaciones de daño, ya que esta tesis se aplico el daño a un solo elemento.
Otra opción esta en la evaluación con modelos computacionales en los que se puede realizar
la modificación de uno o varios de sus elementos y de esta manera evaluar el desempeño del
algoritmo.

iii. Para futuros ensayos en laboratorio se puede instrumental la colindancia al elemento a la
localización de daño, de esta forma se contaria con mayor información de la zona afectada
y veriricar si existe una mayor sensibilidad local de los metodos para detectar y cuantificar
daño.

iv. Evaluar la sensibilidad de sensores y su aporte de información a la detección e identificación
de daño, de forma que se garantice que estes sensores aporten información al sistema y no
sean una fuente de ruido o dispersión.

v. Considerar una metodologia que evalue la detección de cambio considerando la evaluación
de cada modo de manera individual y otra de manera unificada considerando para ello una
ponderación de todos los modos identificados.

vi. Evaluar la identificación de otros parametros, estad́ısticos o caracteŕısticas modales del siste-
ma, que pueden aportar información en la detección de cambio en el sistema.

vii. Considerar la utilización de diferentes distribuciones para la detección de cambio, de forma
que se elija la que mayor sensibilidad aporte a las mediciones realizadas.
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viii. Normalizar las frecuencias identificadas para reducir la variabilidad observada debida a con-
diciones ambientales y estacionales.
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[Basoalto, 2013] Basoalto, J. A. (2013). Análisis del efecto de las condiciones ambientales en las
propiedades modales de un edificio de hormigón armado.

[Basogain, 2008] Basogain, X. (2008). Redes neuronales artificiales y sus aplicaciones. Dpto. Inge-
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[Moroni et al., 2000] Moroni, M., Sarrazin, M., Boroschek, R., Valdebenito, R., and Romo, D.
(2000). Analysis of seismic records obtained in isolated structures. 12 World Conference on
Earthquake Engineering.

[Moroni et al., 1993] Moroni, M. O., Sarrazin, M., Boroschek, R., Herbach, E., Luis, M., and Ver-
gara, C. (1993). Ensayos de vibraciones en edificio aislado sismicamente. 6tas. Jornadas Chilenas
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Anexo A

TERMINOLOGÍA

La terminoloǵıa sugerida por [Isermann and Balle, 1997], que esta basada en el compendio de
varios comites (IFAC, RAM, DIN, entre otros), es la que se describe en las siguientes secciones.
Esta terminoloǵıa se aplica a la instrumentación realizada y se utiliza en toda la tesis.

A.1. Estado y Señales

a. Falla. Es una desviación no permitida de al menos un parámetro o propiedad caracteŕıstica
de una estructura, equipo o sistema, observado a partir de una condición aceptable, usual o
normal.

b. Corte permanente. Es una interrupción permanente de la capacidad que tiene un equipo o
sistema, de realizar una función requerida, bajo condiciones de operación especificada.

c. Mal funcionamiento. Es una irregularidad intermitente en el cumplimiento de la función
deseada de un equipo o sistema.

d. Error. Es una desviación entre una medición o valor calculado (de una variable) y el valor
verdadero, que es especificado o teóricamente correcto.

e. Alteración. Es una entrada desconocida y no controlada que actúa sobre la estructura, equipo
o sistema.

f. Perturbación. Es una entrada actuante sobre la estructura, equipo o sistema, que resulta en
una desviación temporal del estado actual de la observación.

g. Residuo. Es un indicador de falla, basado en la desviación entre las mediciones y los calculos
basados en la ecuación modelo.

h. Śıntoma. Es el cambio de una cantidad observable desde su comportamiento normal.

A.2. Funciones

a. Detección de Falla. Determina la presencia de fallas en la estructura, equipo o sistema; asi
como el tiempo de detección.
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b. Aislación de Falla. Determina la clase, localización y el tiempo de detección de una falla.
Es el paso siguiente a la Detección de Falla.

c. Identificación de Falla. Determina el tamaño y el comportamiento variante en el tiempo.
Es el paso siguiente a la Aislación de Falla.

d. Diagnóstico de Falla. Determina la clase, tamaño, localización y tiempo de detección de
una falla. Es el paso siguiente a la Detección de Falla, pero que tambien incluye a la Aislación
de Falla e Identificación de Falla.

e. Monitoreo. Es una tarea continua que se realiza en tiempo real para la determinación de las
condiciones f́ısicas de una estructura, equipo o sistema; por medio de medición de información,
reconocimiento e indicación de anomaĺıas en el comportamiento.

f. Supervisión. Es el Monitoreo de una estructura, equipo o sistema f́ısico, en el que se toman
las acciones apropiadas para mantener la operación en caso de fallas.

g. Protección. Es el medio por el que un comportamiento potencialmente peligroso en una
estructura, equipo o sistema son suprimidos, si es posible; o es el medio por el que las conse-
cuencias de un comportamiento peligroso son evitadas.

190



Anexo B

ALGORITMOS DE
IDENTIFICACIÓN CON FAST
MULTI-ORDER

La comprobación en la aplicación del procedimiento con Fast Multi-Order (FMO), aśı como un
algoritmo de desarrollo e implementación en la rutina, son detallados en los subt́ıtulos siguientes.

B.1. FMO para ERA

B.1.1. Desarrollo de Formución

De acuerdo con la Sección 2.3 y 2.6.1 y las Ecuaciones (2.23), (2.28) y (2.75), es posible escribir
las matrices de descomposición de valores singulares de Hankel, de la forma:

Hk = UtStV
T
t , (B.1)

Ut =
[
Uj Ũj

]
, S

1/2
t =

[
S

1/2
j 0

0 S̃
1/2
j

]
, Vt =

[
V T
j

Ṽ T
j

]
. (B.2)

Con la definición de la matriz de transición de estado Aj , dado por la Ecuación (2.33), es posible
determinar la matriz de At, a partri de un bloque nj de matrices definido por:

At =

[
S
−1/2
j UTj Hk+1VjS

−1/2
j S

−1/2
j UTj Hk+1ṼjS̃

−1/2
j

S̃
−1/2
j ŨTj Hk+1VjS

−1/2
j S̃

−1/2
j ŨTj Hk+1ṼjS̃

−1/2
j

]
, (B.3)

At =

[
Aj Ã

′
j

Ã
′′
j Ãj

]
. (B.4)

Un caso similar sucede con la matriz de observación Cj que se expresa de la forma mostrada en
la Ecuación (2.32):
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C = ETl U1S
1/2
1 , (B.5)

Cj = ETl UjS
1/2
j . (B.6)

Dado que la submatriz superior izquierda de la Ecuación (B.3) es igual a la expresion dada en
(2.33), se demuestra que es posible aplicar la descomposicion SVD al orden maximo nt, buscado en
un sistema y apartir de este, determinar los órdenes inferiores j = 1, ..., t − 1 del sistema. De esta
forma la matriz n de estado Aj , se determina a partir de las Ecuaciones (B.3) y (B.6). El algoritmo
resultante de la aplicación Fasta multi-Order para ERA se describe en como sigue.

B.1.2. Algoritmo FMO-ERA

Datos de entrada

Vector de observación: yk, ..., yN ∈ Rl×1

Rango orden deseado: n1, ..., nt ∈ N1×nt

1. Formación de matrices Hankel: H0 = Y0|i y H1 = Y1|i+1

2. Descomposicion SVD a Toeplitz: H0 = USV T = U[:,1:nt]S[1:nt,1:nt]V
T

[1:nt,:]

3. Matriz Imagen: ETl = [Il 0l ... 0l][l×li]

4. Para j = 2 hasta t

5. Aj = S
−1/2
[1:nj ,1:nj ]U[:,1:nj ]H1Vt[:,1:nj ]S

−1/2
[1:nj ,1:nj ]

6. Cj = ETl U[:,1:nj ]S
1/2
[1:nj ,1:nj ]

7. {Aj , Cj} → fj , βj ,Φj

8. Fin

B.2. FMO para MOESP

B.2.1. Desarrollo de Formución

Considerando la Sección 2.4 y 2.6.2 y las Ecuaciones (2.44), (2.45) y (2.80), después de realizar
la descomposición de valores singulares de la matriz L22la expresión queda de la forma:

L22 = UtStV
T
t . (B.7)

Similar a lo observado en el desarrollo con la metodoloǵıa ERA, con la definición de la matriz
de observabilidad Oj , dado por la Ecuación (2.45), es posible determinar la matriz de Ot, con un
bloque nj definido por:
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Ot =

[
UjS

1/2
j UjS̃

1/2
j

ŨjS
1/2
j ŨjS̃

1/2
j

]
, (B.8)

Ot =

[
Oj Õ

′
j

Õ′′j Õj

]
. (B.9)

La matriz de observabilidad Cj se determina considerando los l primeros sensores, se muestra
en la Ecuación (B.10):

Cj = Oj(1 : l, 1 : j). (B.10)

El algoritmo resultante de la aplicación Fast multi-Order para MOESP se describe en como
sigue.

B.2.2. Algoritmo FMO-MOESP

Datos de entrada.

Vector de entradas: uk, ..., uN ∈ Rm×1

Vector de observación: yk, ..., yN ∈ Rl×1

Rango orden deseado: n1, ..., nt ∈ N1×nt

1. Formación de matrices Hankel: H0 =

[
U0,i,N

Y0,i,N

]

2. Factorización LQ de Hankel: H0 = LQ =

[
L11 0
L21 L22

] [
QT1
QT2

]
3. Formación de la matriz L22: L22 = L[mi+1:i×(l+m),mi+1:i×(l+m)]

4. Descomposición SVD a L22: L22 = USV T

5. Matriz de observabilidad: Ot = U[:,1:nt]S
1/2
[1:nt,1:nt]

6. Matriz de observación: Ct = Ot[1:l,1:nt]

7. Para j = 2 hasta t

8. Aj = O↑j
†
O↓j

9. Cj = Ct[1:l,1:nj ]

10. {Aj , Cj} → fj , βj ,Φj

11. Fin
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B.3. FMO para SSICOV

B.3.1. Desarrollo de Formución

Considerando la sección 2.5 y 2.6.3 y las definiciones para las matrices de observabilidad para un
orden máximo nt, dado por las Ecuaciones (2.69), (2.71) y (2.81); es posible escribir las siguientes
matrices Ot, At, St de la siguiente forma:

O↑t = QtRt, St = QTt O
↓
t , At = R−1

t St, (B.11)

O↑tAt = O↓. (B.12)

Por su parte las matrices Rt, St, pueden ser divididas en bloques nj que componen el orden
máximo nt:

R−1
t =

[
R

(11)
j R

(12)
j

0 R
(22)
j

]
, St =

[
S

(11)
j S

(12)
j

S
(21)
j S

(22)
j

]
. (B.13)

Siendo las matrices R
(11)
j , S

(11)
j ∈ Rnj×nj , entonces la matriz de transición de estado se construye

de tal manera que satisface la siguientes expresión:

Aj = R
(11)
j S

(11)
j , (B.14)

considerando además que:

R̂
(11)−1

j = R
(11)
j . (B.15)

Para llegar a esta solucón, se busca que las matrices de observabilidad O↑t ,O
↓
t de la Ecuación

(2.71), sean particionadas en las primeras nj órdenes, de la siguiente forma:

Qt =
[
Q

(1)
j Q

(2)
j

]
, Rt =

[
R̂

(11)
j R̂

(12)
j

0 R̂
(22)
j

]
,

O↑t =
[
Q

(1)
j Q

(2)
j

] [ R̂
(11)
j R̂

(12)
j

0 R̂
(22)
j

]
,

O↑t =
[
Q

(1)
j R̂

(11)
j Q

(1)
j R̂

(12)
j +Q

(2)
j R̂

(22)
j

]
. (B.16)

Por comparación de las Ecuaciones (B.11) y (B.16), la matriz de observabilidad O↑j , es igual a:

O↑j = Q
(1)
j R

(11)
j . (B.17)

Que es equivalente a realizar la descomposición QR de O↑j , con este resultado, la determinación
de la matriz de transición de estado, A, a partir de las Ecuaciones (B.13) y (B.16), se expresa como:

Aj = R
(11)
j

−1
Q

(1)
j

T
O↓j , (B.18)

si se considera la expresión (B.11) y (B.16), se obtiene:
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Sj = QTj O
↓
j =

 Q
(1)
j

T

Q
(2)
j

T

[ O↓j Õ↓j ] =

 Q
(1)
j

T
O↓j Q

(1)
j

T
Õ↓j

Q
(2)
j

T
O↓j Q

(2)
j

T
Õ↓j

 , (B.19)

de la Ecuación (B.19), se obtiene el siguiente valor para S
(11)
j

S
(11)
j = Q

(1)
j

T
O↓j . (B.20)

Con el desarrollo realizado, queda demostrado que la determinación de varios órdenes de un
sistema puede realizarse a partir de la facgtorización QR para un orden máximo nt en la estructura.
Para todas las restantes j = 1, ..., t−1 órdenes, la matriz de transición de estado, Aj , se determina a
partir de las Ecuación (B.15) y (B.20). El algoritmo resultante de la aplicación de Fast Multi-Order
a SSICOV, queda expresado en la siguiente sección.

B.3.2. Algoritmo FMO-SSICOV

Datos de entrada.

Vector de observación: yk, ..., yN ∈ Rl×1

Rango orden deseado: n1, ..., nt ∈ N1×nt

1. Formación de matrices Hankel: Y ref
p = Y ref

0|i−1 y Yf = Yi|2i−1

2. Formación matriz de Toeplitz: T ref1|i = YfY
ref
p

T

3. Descomposición SVD a Toeplitz: T ref1|i = USV T

4. Matriz de Observabilidad: Ot = U[:,1:nt]S
1/2
[1:nt,1:nt]

5. O↑t = Ot[1:l(i−1),1:nt]

6. O↓t = Ot[(l+1):li,1:nt]

7. Matriz de observación: Ct = Ot[1:l,1:nt]

8. Factorización QR: O↑t = QtRt

9. St = QTt O
↓
t

10. T = R−1
t

11. Para j = 2 hasta t

12. Aj = T[1:nj ,1:nj ]St[1:nj ,1:nj ]

13. Cj = Ct[1:l,1:nt]

14. {Aj , Cj} → fj , βj ,Φj

15. Fin
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Anexo C

IMPLEMENTACIÓN DE
ALGORITMOS DE
IDENTIFICACIÓN

C.1. Introducción

Con la finalidad de comprobar el funcionamiento de los algoritmos descritos en el Caṕıtulo 2, se
desarrolla un modelo numérico, que corresponde a un edificio de corte plano, estructurado en base a
columnas y vigas metálicas, Figura C.1. La estructura es excitada en la base por diferentes acciones
que corresponden a impacto, ruido blanco y sismo. Para cada una de las excitaciones se realizan
identificaciones de propiedades modales de la estructura y se comprueban los resultados numéricos
de la identificación con los valores teóricos.

C.1.1. Descripción de la Estructura

La estructura modelada, tiene caracteŕısticas similares a la estructura ensayada en laboratorio;
empotrada en la base, tiene 6 niveles (equivalentes a 6 grados de libertad determinada por el des-
plazamiento horizontal) con alturas variables entre niveles y una altura total de 1, 99[m]. Se asume
que la viga de entrepiso es indeformable. Los pesos se encuentran concentrados en los nodos que
forman la unión entre vigas y columnas; sus dimensiones se indican en la Figura C.1.

La Tabla C.1 describe un resumen del peso concentrado y actuante sobre cada nivel y las
alturas de entrepisos. Se considera que las alturas para cada uno de los entrepisos es entre las partes
superiores de la viga de entrepiso, como lo muestra la Figura C.1.
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Figura C.1: Modelo Numérico de la Estructura

Tabla C.1: Pesos y Alturas del Modelo Numérico
NIVEL ALTURA PESO

[m] [Kgf]

1 0,30 27,568
2 0,28 27,584
3 0,31 28,669
4 0,36 27,902
5 0,37 28,128
6 0,37 27,548

Las propiedades mecánicas del acero utilizado son las definidas en la Tabla C.2.

197
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Tabla C.2: Propiedades Mecánicas del Acero para el Modelo Numérico
PROPIEDADES UNIDAD VALOR

Peso Espećıfico, γ [Kgf/m3] 7850, 0
Módulo de Elasticidad, E [Kgf −m2] 235,1
Tensión de Fluencia, σy [Kgf/m2] 2460,0
Sección transversal columna, b× h [Kgf/m3] 50, 0× 3, 0

La matriz de masa esta dado por:

Me =



2, 808 0 0 0 0 0
0 2, 867 0 0 0 0
0 0 2, 844 0 0 0
0 0 0 2, 922 0 0
0 0 0 0 2, 812 0
0 0 0 0 0 2, 810


[
Kgf − s2

m

]
.

La matriz de rigidez esta definida como:

Ke =



2554, 89 −2554, 89 0 0 0 0
−2554, 89 5109, 78 −2554, 89 0 0 0

0 −2554, 89 5328, 66 −2773, 77 0 0
0 0 −2773, 77 7117, 79 −4344, 23 0
0 0 0 −4344, 03 10239, 29 −5895, 26
0 0 0 0 −5895, 26 10688, 33


[
Kgf

m

]
.

Finalmente, se considera que la estructura tiene un amortiguamiento proporcional a la matriz
de masa Me y la matriz de rigidez Ke, con un amortiguamiento de β = 2[ %] para el modo 1, y
β = 1[ %] para el modo 6, y la matriz de amortiguamiento es:

Ce =



1, 492 −0, 505 0 0 0 0
−0, 505 2, 018 −0, 505 0 0 0

0 −0, 505 2, 053 −0, 549 0 0
0 0 −0, 549 2, 435 −0, 859 0
0 0 0 −0, 859 3, 013 −1, 166
0 0 0 0 −1, 166 3, 101


[
Kgf · s
m

]
.

La determinación de frecuencias fundamentales y las formas de vibrar de la estructura, se realiza
a partir de la obtención de los valores y vectores propios de la matriz [Me]

−1[Ke]. Los resultados de
frecuencia, amortiguamiento y forma modal se muestran en el Figura C.2.
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Figura C.2: Frecuencias, Amortiguamientos y Formas Modales de la Estructura Modelo

Los resultados de frecuencias y amortiguamientos identificados, para el prodecimiento numérico,
son descritos en la Tabla C.3.

Tabla C.3: Parámetros Modales Obtenidos de Prodemiento Numérico
MODO FRECUENCIA AMORTIGUAMIENTO

f [Hz] β[ %]

1 1,465 2,000
2 3,855 0,965
3 6,159 0,837
4 8,154 0,850
5 9,402 0,882
6 12,494 1,000

La matriz de formas modales que resulta de la formulación numérica ha sido normalizada de
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modo que su valor máximo sea la unidad:

[Φ] =



1 −0, 982 −0, 829 0, 530 −0, 211 −0, 003
0, 906 −0, 348 0, 535 −1 0, 598 0, 021
0, 727 0, 514 1 0, 415 −0, 936 −0, 101
0, 499 1 −0, 108 0, 601 1 0, 424
0, 324 0, 915 −0, 706 −0, 341 −0, 111 −1
0, 183 0, 597 −0, 643 −0, 608 −0, 745 0, 889

 .

C.1.2. Proceso de Identificación de Parámetros Modales

En los siguientes párrafos se describen las etapas que son necesarias para la identificación de
propiedades modales, para aplicar los método de identificación ERA, MOESP y SSICOV a la
estructura descrita en las secciones 2.3, 2.4 y 2.5; se emplea la siguiente metodoloǵıa:

1. Se aplica una carga puntual, registro de sismo y registro de ruido coloreado en la base de la
estructura.

2. La respuesta de la estrutura, para la condición de impacto, se observa con una frecuencia de
muestreo de Fs = 200[Hz] y un número total de N = 6000 muestras, haciendo un tiempo de
30[s].

3. La respuesta de la estrutura, para la condición de sismo, evalúa el sismo de Melipilla 2010,
se observa con una frecuencia de muestreo de Fs = 200[Hz] y registro que cuenta con un
número total de N = 15864 muestras, haciendo un tiempo de 79, 32[s].

4. La respuesta de la estrutura, para la condición de ruido blanco, se observa con una frecuencia
de muestreo de Fs = 200[Hz] y un número total de N = 72000 muestras, haciendo un tiempo
de 360[s].

5. Para la identificación de propiedades modales se consideran los grados de libertad 1, 2, 3, 4,
5 y 6.

6. Para todas las identificaciones se define como órdenes del sistema nj = 2 : 2 : 100.

La Figura C.3 muestra la respuesta de la estructura a impacto y los polos identificados con ERA;
la Figura C.4 muestra la respuesta de la estructura a la acción de sismo y los polos identificados
con MOESP y; la Figura C.5 muestra la respuesta de la estructura a ruido blanco y los polos
identificados con SSICOV.
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(a) Respuesta de la estructura ante impacto (b) Polos identificados con ERA

Figura C.3: Registros de Impacto e Identificación de Polos con ERA

(a) Respuesta de la estructura por acción śısmica en
la base

(b) Polos identificados con MOESP

Figura C.4: Registros de Acción Śısmica e Identificación de Polos con MOESP
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(a) Respuesta de la estructura por acción de ruido en
todos los grados de libertad

(b) Polos identificados con SSICOV

Figura C.5: Registros de Ruido Actuante e Identificación de Polos con SSICOV

Luego se aplica el criterio fuerte de selección, que limpia los valores no conjugados, con restric-
ciones para ĺımites de frecuencia, fmax, y amortiguamiento, βmax; un histograma completa este paso
mostrando frecuencias predominantes en rangos bien definidos. Las Figuras C.6, C.7 y C.8, mues-
tran la limpieza realizada en los polos identificados en el modelo para cada una de las excitaciones
en análisis, se considera fmax = 15[Hz] y βmax = 20[ %].

(a) Limpieza de polos y restricciones para frecuencia
y amortiguamiento

(b) Histograma de polos

Figura C.6: Criterio Fuerte de Selección y Generación de Histograma, Identificación ERA
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(a) Limpieza de polos y restricciones para frecuencia
y amortiguamiento

(b) Histograma de polos

Figura C.7: Criterio Fuerte de Selección y Generación de Histograma, Identificación MOESP

(a) Limpieza de polos y restricciones para frecuencia
y amortiguamiento

(b) Histograma de polos

Figura C.8: Criterio Fuerte de Selección y Generación de Histograma, Identificación SSICOV

El criterio de limpieza débil, elimina polos con valores at́ıpicos (outliers) dentro de un bin y
verifica la estabilidad de los polos de la estructura a partir de la verificación de triple acierto para
frecuencia, amortiguamiento y forma modal. Las Figuras C.9, C.10 y C.11, muestran la limpieza
realizada, considerando las siguientes variaciones: f = 1[ %], β = 5[ %] y MAC = 2[ %].
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(a) Limpieza polos outliers (b) Limpieza de polos con triple acierto

Figura C.9: Limpieza de Polos At́ıpicos y Diagrama de Estabilización con Triple Acierto, Identifi-
cación ERA

(a) Limpieza polos outliers (b) Limpieza de polos con triple acierto

Figura C.10: Limpieza de Polos At́ıpicos y Diagrama de Estabilización con Triple Acierto, Identifi-
cación MOESP
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(a) Limpieza polos outliers (b) Limpieza de polos con triple acierto

Figura C.11: Limpieza de Polos At́ıpicos y Diagrama de Estabilización con Triple Acierto, Identifi-
cación SSICOV

La consistencia de formas modales de los polos identificados, se realiza considerando un MPC
superior a 90[ %]. Las Figuras C.12, C.13 y C.14, muestran los resultados obtenidos.

(a) Polos con MPC¡0.90 en órdenes del sistema (b) Limpieza de polos MPC¡0.90

Figura C.12: Limpieza de Polos con MPC Inferior a 0.90, Identificación ERA
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(a) Polos con MPC¡0.90 en órdenes del sistema (b) Limpieza de polos MPC¡0.90

Figura C.13: Limpieza de Polos con MPC Inferior a 0.90, Identificación MOESP

(a) Polos con MPC¡0.90 en órdenes del sistema (b) Limpieza de polos MPC¡0.90

Figura C.14: Limpieza de Polos con MPC Inferior a 0.90, Identificación SSICOV

Completadas las limpiezas en función al criterio fuerte y criterio débil (MPC y estabilidad en
órdenes próximos), se hace un resumen con la cantidad de polos estables en el sistema que se
muestran en las Figuras C.15, C.16 y C.17.
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(a) Polos estables dentro de bin (b) Limpieza final de polos

Figura C.15: Resumen de Polos Estables del Sistema, Identificación ERA

(a) Polos estables dentro de bin (b) Limpieza final de polos

Figura C.16: Resumen de Polos Estables del Sistema, Identificación MOESP

207
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(a) Polos estables dentro de bin (b) Limpieza final de polos

Figura C.17: Resumen de Polos Estables del Sistema, Identificación SSICOV

Finalmente se realiza la elección del polo representativo para todos los polos estables, esto se hace
determinando el promedio de los polos estables en frecuencia y amortiguamiento, para forma modal
se elige el polo que posee mayor MAC entre órdenes consecutivas. Los resultados son mostrados en
las Figuras C.18, C.19 y C.20.

(a) Polo representativo en frecuencia (b) Polo representativo en amortiguamiento

Figura C.18: Elección de Polo Estable Representativo, Identificación ERA
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(a) Polo representativo en frecuencia (b) Polo representativo en amortiguamiento

Figura C.19: Elección de Polo Estable Representativo, Identificación MOESP

(a) Polo representativo en frecuencia (b) Polo representativo en amortiguamiento

Figura C.20: Elección de Polo Estable Representativo, Identificación SSICOV

Como se mencionó en la sección 2.7.6, como una metodoloǵıa complementaria se determina la
ANPSD de los registros, para ello se observa la respuesta de PSD para los registros en cada uno de
los canales en la Figura C.21 y su aplicación en las identificaciónes se observa en las Figuras C.22,
C.23 y C.24, mostrando consistencia entre los polos identificados con la señal correspondiente al
espectro de frecuencias.
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Figura C.21: Promedio Normalizado de Densidad Espectral de Potenia
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Figura C.22: Frecuencia Identificada con Polos Estables y ANPSD, Identificación ERA

Figura C.23: Frecuencia Identificada con Polos Estables y ANPSD, Identificación MOESP
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Figura C.24: Frecuencia Identificada con Polos Estables y ANPSD, Identificación SSICOV

Los resultados de la Tabla C.4 muestran las comparaciones en frecuencia, entre la solución
teórica y la determinada con identificación del modelo numérico; los valores obtenidos son similares
y las columnas de errores muestran que éste va aumentando para los modos superiores y el máximo
error identificado es inferior a 1,25[ %] (en el Modo 6).

Tabla C.4: Frecuencia de Modelo Teórico e Identificadas
MODO MODELO FREC. ERROR FREC. ERROR FREC. ERROR

NUMÉRICO ERA ERA MOESP MOESP SSICOV SSICOV
f [Hz] [ %] f [Hz] [ %] f [Hz] [ %]

1 1,465 1,465 0,02 1,465 0,02 1,469 -0,28
2 3,855 3,850 0,12 3,850 0,12 3,848 0,17
3 6,159 6,140 0,31 6,140 0,31 6,158 0,02
4 8,154 8,110 0,54 8,110 0,54 8,096 0,71
5 9,402 9,334 0,72 9,334 0,72 9,323 0,84
6 12,494 12,337 1,25 12,337 1,25 12,342 1,21

La identificación de razones de amortiguamiento, la Tabla C.5, muestra la comparación entre los
resultados determinados de manera teórica y los identificados con el modelo númerico. Los errores
tiene un comportamiento similar al de frecuencias, aumentando el error en los modos superiores
para las identificaciones en ERA y MOESP, llegando a errores que no superan el 2,50[ %] (para el
modo 6); un caso diferente ocurre en la identificación del amortiguamiento en SSICOV donde se
presentan errores que están en el rango entre 3, 29[ %] y 39, 76[ %] que muestra la alta variabilidad
que tiene el metodo en la identificación de este parámetro, este hecho se debe principalmente a que
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la estructura no tiene suficiente enerǵıa para poder desplazar la estructura hasta valores ĺımites que
permitan identificar de manera precisa el amortiguamiento correspondiente.

Tabla C.5: Amortiguamiento del Modelo Teórico e Identificadas
MODO MODELO FREC. ERROR FREC. ERROR FREC. ERROR

NUMERICO ERA ERA MOESP MOESP SSICOV SSICOV
f [Hz] [ %] f [Hz] [ %] f [Hz] [ %]

1 2,000 1,999 0,03 1,999 0,03 1,347 32,65
2 0,965 0,963 0,25 0,963 0,25 1,086 -12,51
3 0,837 0,832 0,62 0,832 0,62 1,169 -39,76
4 0,850 0,840 1,07 0,840 1,07 0,954 -12,25
5 0,882 0,869 1,42 0,869 1,42 0,833 5,54
6 1,000 0,975 2,48 0,975 2,48 0,967 3,29

Finalmente se realiza una comparación de las formas modales, para ello se emplea MAC como
base de comparación las formas modales del modelo contra la forma modal identificada para cada
una de las excitaciones realizadas. En todos los casos los MAC obtenidos están por sobre 0.995 lo
que demuestra que se tiene una buena coherencia en los resultados obtenidos.

Tabla C.6: Valores MAC de Formas Modales
MODO IDENTIFICACIÓN IDENTIFICACIÓN IDENTIFICACIÓN

ERA MOESP SSICOV

1 1,000 1,000 1,000
2 1,000 1,000 0,996
3 1,000 1,000 1,000
4 1,000 1,000 1,000
5 1,000 1,000 0,995
6 1,000 1,000 1,000

Los resultados gráficos para el MAC entre formas modales del modelo contra la forma modal
identificada para las excitaciones de análisis, se muestran en las Figuras C.25, C.26 y C.27.
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ANEXO C. IMPLEMENTACIÓN DE ALGORITMOS DE IDENTIFICACIÓN

Figura C.25: Diagrama MAC para Forma Modal, Identificación ERA

Figura C.26: Diagrama MAC para Forma Modal, Identificación MOESP
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ANEXO C. IMPLEMENTACIÓN DE ALGORITMOS DE IDENTIFICACIÓN

Figura C.27: Diagrama MAC para Forma Modal, Identificación SSICOV
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Anexo D

MODELO ANALÍTICO PARA
DETECCIÓN DE DAÑO POR
MÁXIMA ENTROPÍA

D.1. Introducción

El algoritmo de identificacioón de daño descrito en el Caṕıtulo 3, es probado en un modelo
numérico de modo que se verifique su efectitividad previa a su aplicación práctica. Su implementa-
ción se realiza en el modelo de corte descrito en el Anexo C, se consideran tres tipos de excitación
y siete escenarios de daño escalable en dos elementos del modelo.
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Figura D.1: Modelo de Estructura
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ANEXO D. MODELO ANALÍTICO PARA DETECCIÓN DE DAÑO POR MÁXIMA
ENTROPÍA

D.1.1. Descripción de la Estructura

La estructura modelada, es la descrita en el Anexo C, Figura D.1, tiene 6 grados de libertad
horizontal, una altura de 1,99[m], viga indeformable y masa concentrada en los nodos. Se considera
que tiene un amortiguamiento proporcional a la matriz de masa Mc y la matriz de rigidez Kc,
definiendo amortiguamientos de β1 = 2 % y β6 = 1 %. Los resultados de frecuencia, amortiguamiento
y forma modal se muestran en el Figura D.2.

Figura D.2: Frecuencias, Amortiguamientos y Formas Modales de la Estructura Modelo
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ANEXO D. MODELO ANALÍTICO PARA DETECCIÓN DE DAÑO POR MÁXIMA
ENTROPÍA

D.1.2. Proceso de Identificación de Parámetros Modales

Para la evaluación de resultados se considera evaluar la aplicación de tres tipos de registros: i)
impacto (©), ii) sismo de Melipilla 2010 (4) y iii) ruido coloreado (�); la simboloǵıa es similar a
la mostrada en el Caṕıtulo 5 y el Anexo C. El análisis no considera la aplicación de anomaĺıa en el
modelo.

1. Se aplica la excitación en la base de la estructura.

2. La identificacón del sistema se realiza considerando orden definido como: nj = 2 : 2 : 100.

3. Se considera como elementos de observación, la respuesta en cada uno de los 6 nodos en la
estructura.

4. Se definen dos elementos en la estructura, que se evaluan por separado, para verificar la
efectividad del método, éstos son los elementos 2 y 4, mostrados en la Figura D.1.

5. Se consideran 7 escenarios de daño escalonado por reducción del modulo de elasticidad (EI)
del elemento: 2,5[ %], 5,0[ %], 7,5[ %], 10,0[ %], 12,5[ %], 15,0[ %] y 17,5[ %].

6. El entrenamiento esta realizado considerando 10 condiciones: 10[ %], 20[ %], 30[ %], 40[ %],
50[ %], 60[ %], 70[ %], 80[ %], 90[ %] y 99[ %], para cada uno de elementos que componen el
modelo.

Las Figuras D.3, D.4 y D.5, muestra la respuesta de la estructura a impacto, sismo y ruido
blanco respectivamente, para la Condición Normal del modelo.

Figura D.3: Registros de Impacto
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ANEXO D. MODELO ANALÍTICO PARA DETECCIÓN DE DAÑO POR MÁXIMA
ENTROPÍA

Figura D.4: Registros de Acción Śısmica

Figura D.5: Registros de Ruido Coloreado

Los resultados de la identificación de propiedades modales para la condicion de daño en el
elemento 2, se muestra en Figura D.6, para la frecuencia y la Figura D.7, para la forma modal. La
Figura D.6 evidencia que: i) no exite variación en el modo 6, ii) existe una reducción gradual y leve
para los modos 1 y 3 y iii) existe una variación gradual y pronunciada para los modos 2, 4 y 5. Las
formas modales observadas en la Figura D.7 muestran desviaciones apreciables en la forma modal,
en los modos 2, 4 y 5; y leves para los modos 1, 3 y 6.
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ANEXO D. MODELO ANALÍTICO PARA DETECCIÓN DE DAÑO POR MÁXIMA
ENTROPÍA

Figura D.6: Identificación de Frecuencias, Aplicando Daño en Elemento 2

Figura D.7: Identificación de Forma Modal, Aplicando Daño en Elemento 2

La condicion de daño en el elemento 4, se muestra en Figura D.8, para la frecuencia, ésta
evidencia que: i) no exite variación en el modo 2, ii) existe una reducción gradual y leve para los
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ANEXO D. MODELO ANALÍTICO PARA DETECCIÓN DE DAÑO POR MÁXIMA
ENTROPÍA

modos 1 y iii) existe una variación gradual y pronunciada para los modos 3, 4, 5 y 6. Las formas
modales observadas en la Figura D.9 muestran desviaciones apreciables en la forma modal, en los
modos 2, 3, 4 y 5; y leves para los modos 1 y 6.

Figura D.8: Identificación de Frecuencia, Aplicando Daño en Elemento 4

Figura D.9: Identificación de Forma Modal, Aplicando Daño en Elemento 4
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ANEXO D. MODELO ANALÍTICO PARA DETECCIÓN DE DAÑO POR MÁXIMA
ENTROPÍA

D.2. Identificación de Daño

La detección, localización e Identificación de Daño con Maxima Entroṕıa, se realiza a partir de
la construcción de la base de datos, para esto se consideran 6 elementos con daño correspondientes a
los 6 niveles de la estructura, Figura D.1, a ésta se le asignan 10 magnitudes de daño, formando un
total de 60 muestras, mas 1 correspondiente a la Normal. La base de datos considera los 6 modos de
la estructura correspondientes a forma modal y frecuencia, definido en las Ecuaciones (D.1) y (D.2),
el almacenamiento de esta base de datos de caracteŕısticas Xj se realiza de acuerdo a la Ecuación
D.3, considerando escalamiento de la forma modal a partir del Factor Modal de Escala (MSF):

diff{φj,k} =

n∑
j=1

(
φUj,1 − φD∗j,k

)2 → diff{φj,k} = [ ]6×61 , (D.1)

diff{ωj,k} =
n∑
j=1

abs

(
ωUj,1 − ωDj,k

ωUj,1

)
→ diff{ωj,k} = [ ]6×61 , (D.2)

Xj =

[
diff{φj,k}
diff{ωj,k}

]
(6+6)×61

. (D.3)

La matriz de observación Y j asociada a la base de datos de las caracteŕısticas Xj se construye
a partir de las 10 condiciones de daño, correspondientes a 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, 50 %, 60 %, 70 %,
80 %, 90 %, 99 %, queda de la forma:

Y j =


0 0,10 · · · 0,99 0 · · · 0 · · · 0 · · · 0
0 0 · · · 0 0 · · · 0,99 · · · 0 · · · 0
...

...
...

...
...

...
...

. . .
...

...
...

0 0 · · · 0 0 · · · 0 · · · 0 · · · 0,99


6×61

. (D.4)

La matriz de la Ecuación D.4, considera que la primera columna corresponde a la Condición
Normal (sin daño), las 10 columnas siguientes corresponden a las 10 condiciones de daño para el
elemento 1 y aśı sucesivamente hasta completar los 6 elementos, con una matriz de 6×61 columnas.

Los resultados para la evaluación del daño en el elemento 2 y elemento 4, se muestra en la Figura
D.10 y Figura D.11, respectivamente. La detección, localización y cuantificación ha sido realizada
para cada una de las condiciones evaluadas. La Figuras D.12 y D.13, muestran buena coherencia
entre identificación de daño independiente de la excitación aplicada.
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Figura D.10: Identificación de Daño para Nivel 2
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ENTROPÍA

Figura D.11: Identificación de Daño para Nivel 4
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ENTROPÍA

Las Figuras D.12 y D.13, muestran en el eje de las ordenadas izquierdo el nivel en el que se
aplica el daño; en el eje de las ordenadas derecho indica la magnitud del daño en porcentaje para
un nivel; la ĺınea continua de color gris muestra la magnitud cuantificada por el algoritmo para
cada uno de los ensayos realizados y la ĺınea gris segmentada indica la manitud de daño asignada
de manera teórica. En estas figuras se observa que el método permite detectar, aislar e identificar
el daño en la estructura en los dos elementos evaluados, con variaciones máximas de hasta un 17 %
entre el daño asignado y el daño estimado, lo que demuestra que la metodoloǵıa puede ser aplicada
adecuadamente para la detección de daño en estructuras reales.

Figura D.12: Detección, Localización e Identificación de Daño para Nivel 2

Figura D.13: Detección, Localización e Identificación de Daño para Nivel 4
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Anexo E

ENTRENAMIENTO REDES
NEURONALES SOM

E.1. Calibración de Datos con Redes Neuronales Auto-Organizadas

Las figuras indicadas a continuación consideran el entrenamiento de red neuronal de mapa auto-
organizado, para el analisis se toman los valores de los sensores 3, 7 y 8, con los entrenamientos
indicados en la Tabla 5.22, replicada en la Tabla E.1:

Tabla E.1: Redes Neuronales entrenadas para la Evaluación de Datos

No RED DESCRIPCIÓN VALORES

Red1 Topoloǵıa 5× 5 (neuronas)
Iteraciones 200

Red2 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 200

Red3 Topoloǵıa 15× 15 (neuronas)
Iteraciones 200

Red4 Topoloǵıa 20× 20 (neuronas)
Iteraciones 200

Red5 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 100

Red6 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 500

Red7 Topoloǵıa 10× 10 (neuronas)
Iteraciones 1000
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ANEXO E. ENTRENAMIENTO REDES NEURONALES SOM

E.1.1. Resultado de Entrenamiento Red 1

Considera una topoloǵıa de 5× 5 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.
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Figura E.1: Cuantificacion de Daño. Red 1

E.1.2. Resultado de Entrenamiento Red 2

Considera una topoloǵıa de 10× 10 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.
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Figura E.2: Cuantificacion de Daño. Red 2

E.1.3. Resultado de Entrenamiento Red 3

Considera una topoloǵıa de 15× 15 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.
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Figura E.3: Cuantificacion de Daño. Red 3

E.1.4. Resultado de Entrenamiento Red 4

Considera una topoloǵıa de 20× 20 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.
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Figura E.4: Cuantificacion de Daño. Red 4

E.1.5. Resultado de Entrenamiento Red 5

Considera una topoloǵıa de 10× 10 (neuronas).
Se realiza un total de 100 iteraciones.
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Figura E.5: Cuantificacion de Daño. Red 5

E.1.6. Resultado de Entrenamiento Red 6

Considera una topoloǵıa de 10× 10 (neuronas).
Se realiza un total de 500 iteraciones.
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Figura E.6: Cuantificacion de Daño. Red 6

E.1.7. Resultado de Entrenamiento Red 7

Considera una topoloǵıa de 10× 10 (neuronas).
Se realiza un total de 1000 iteraciones.
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Figura E.7: Cuantificacion de Daño. Red 7

Los resultados de las Figuras E.1 a E.7, muestran que el mejor entrenamiento corresponde a la
Red 2, por lo que los siguientes análisis de sensibilidad sólo consideran esta red de entrenamiento.

E.2. Análisis de sensibilidad 2

Considera los datos de los sensores 3 y 7, con la información de entrenamiento indicada en la
Tabla E.1 y el entrenamiento de la red 2.

E.2.1. Resultado de Entrenamiento Red 2

Considera una topoloǵıa de 10× 10 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.
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Figura E.8: Cuantificacion de Daño. Red 2
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Anexo F

ENTRENAMIENTO REDES
NEURONALES FEEDFORWARD

F.1. Calibración de Datos con Redes Neuronales Levenberg-Marquardt

Las figuras indicadas a continuación consideran el entrenamiento de red neuronal FeedForward,
considerando las indicaciones de la Tabla 5.23, replicada en la Tabla F.1:

Tabla F.1: Redes Neuronales SOM Entrenadas para la Evaluación de Datos

No RED DESCRIPCIÓN VALORES

Nro. de Neuronas 10 (una capa)
Red1 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 10 (dos capas)
Red2 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 5 (dos capas)
Red3 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 20 (dos capas)
Red4 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 50 (dos capas)
Red5 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 10 (dos capas)
Red6 F.Transferencia Oculta Logaritmo Sigmoidal

F.Transferencia Salida Lineal

Nro. de Neuronas 10 (dos capas)
Red7 F.Transferencia Oculta Tangente Sigmoidal

F.Transferencia Salida Tangente Sigmoidal
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F.2. Análisis de Sensibilidad 1

Considera los 21 valores de condición de daño indicados en la Tabla F.2.

Tabla F.2: Análisis de Sensibilidad 1, a la Condición de Daño

OBSERVACIÓN SENSOR CANTIDAD

Hy 3,6,7 3
Hxy 3,6,7 3
Hx|y 3,6,7 3

Hy|x 3,4,6,7 4

MIxy 4,6,7 3
MINxy 3,4,6,7,8 5

TOTAL 21

F.2.1. Resultado de Entrenamiento Red 1

Número de Neuronas 10 (una capa oculta).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.1: Cuantificacion de Daño. Red 1
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F.2.2. Resultado de Entrenamiento Red 2

Número de Neuronas 10 (dos capa ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(a) Entrenamiento 1
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Figura F.2: Cuantificacion de Daño. Red 2

F.2.3. Resultado de Entrenamiento Red 3

Número de Neuronas 5 (dos capas ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.3: Cuantificacion de Daño. Red 3
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F.2.4. Resultado de Entrenamiento Red 4

Número de Neuronas 20 (dos capas ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.4: Cuantificacion de Daño. Red 4

F.2.5. Resultado de Entrenamiento Red 5

Número de Neuronas 50 (dos capas ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.5: Cuantificacion de Daño. Red 5

234



ANEXO F. ENTRENAMIENTO REDES NEURONALES FEEDFORWARD

F.2.6. Resultado de Entrenamiento Red 6

Número de Neuronas 10 (dos capas ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Logaritmo Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.6: Cuantificacion de Daño. Red 6

F.2.7. Resultado de Entrenamiento Red 7

Número de Neuronas 10 (dos capas ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Tangente Sigmoidal.
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(a) Entrenamiento 1
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.7: Cuantificacion de Daño. Red 7

Los resultados de las Figuras F.1 a F.7, muestran que el mejor entrenamiento corresponde a la
Red 2, por lo que los siguientes análisis de sensibilidad sólo consideran esta red de entrenamiento.
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F.3. Análisis de Sensibilidad 2

Considera los 14 valores de condición de daño indicados en la Tabla F.3.

Tabla F.3: Análisis de Sensibilidad 2, a la Condición de Daño

OBSERVACIÓN SENSOR CANTIDAD

Hy 3 1
Hxy 3,6,7 3
Hx|y 3,7 2

Hy|x 3,6,7 3

MIxy 4 1
MINxy 3,4,7,8 4

TOTAL 14

F.3.1. Resultado de Entrenamiento Red 2

Número de Neuronas 10 (dos capa ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.8: Cuantificacion de Daño. Red 2
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F.4. Análisis de Sensibilidad 3

Considera los 7 valores de condición de daño indicados en la Tabla F.4.

Tabla F.4: Análisis de Sensibilidad 3, a la Condición de Daño

OBSERVACIÓN SENSOR CANTIDAD

Hy 3 1
Hxy 3 1
Hx|y 3 1

Hy|x 3 1

MIxy 4 1
MINxy 3,4 2

TOTAL 7

F.4.1. Resultado de Entrenamiento Red 2

Número de Neuronas 10 (dos capa ocultas).
La Función de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Función de Transferencia Salida es Lineal.
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(a) Entrenamiento 1
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.9: Cuantificacion de Daño. Red 2

F.5. Cantidad de Datos para Entrenamiento

Complementado los datos obtenidos se han realizados dos últimos entrenamientos en la red
neuronal, estos consisten en variar los porcentajes de entrenamiento, validación y evaluación de los
resultados de los datos. La Tabla F.5 muestra los analisis realizados.
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Tabla F.5: Análisis de Sensibilidad con Variacion de Porcentajes de Datos

PARAMETRO VARIACIÓN 1 VARIACIÓN 2

Entrenamiento 50 % 60 %
Validación 25 % 20 %
Evaluación 25 % 20 %

El entrenamiento considera, las caracteŕısticas en la Red 2 indicadas en el sección H.2.2. Los
resultados del entrenamiento se muestran a continuación:

F.5.1. Variación Porcentual 1
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(a) Entrenamiento 1
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.10: Cuantificación de Daño para Validación Porcentual 1

F.5.2. Variación Porcentual 2
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(a) Entrenamiento 1
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(b) Entrenamiento 2

Figura F.11: Cuantificación de Daño para Validación Porcentual 2
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Anexo G

Análisis ROC

G.1. Introducción

Un gráfico de caracteŕısticas operativas del receptor (ROC, por sus siglas en inglés) es una técni-
ca para visualizar, organizar y seleccionar clasificadores según su rendimiento. Las figuras de ROC
se utilizan en teoŕıa de detección de señales para representar la relación entre las tasas de aciertos
y las falsas alarmas de los clasificadores [Fawcett, 2006].

Una de las ventajas de los gráficos ROC es que permiten visualizar y organizar el rendimiento
del clasificador sin importar las distribuciones de clase o los costos de error. Esta capacidad es
importante cuando se investiga el aprendizaje con distribuciones sesgadas o datos sensible al costo.

G.2. Clasificador de rendimiento

Dado un clasificador (con etiquetas con clase positiva y negativa) y un conjunto de instancias
(conjunto de pruebas), se puede construir una matriz de confusión de dos por dos (también llamada
tabla de contingencia) que representa las disposiciones del conjunto de instancias, Figura G.1. Los
números a lo largo de la diagonal principal representan las decisiones correctas tomadas, y los
números de la diagonal secundaria representan los errores, la confusión, entre las distintas clases.

Figura G.1: Matriz de confusión

La Tasa de Verdaderos Positivos, TP, (conocida también como Tasa de Aciertos) de un clasifi-

239



ANEXO G. ANÁLISIS ROC

cador se define como:

TPrate =
PositivosClasificadosCorrectamente

TotalPositivos
. (G.1)

La Tasa de Falsos Positivos, FP, (conocida también como Tasa de Falsa Alarma) de un clasifi-
cador se define como:

FPrate =
NegativosClasificadosIncorrectamente

TotalNegativos
. (G.2)

Las gráficas ROC son figuras bidimensionales en las que la tasa de Verdaderos Positivos se re-
presenta en el eje de las ordenadas, Y, y la tasa de Falsos Positivos en el eje de las abscisas, X. Un
gráfico ROC describe las relaciones entre los beneficios (tasas de Verdaderos Positivos) y los costos
(tasas de Falsos Positivos).

Varios puntos en el espacio ROC son importantes de mencionar, el punto inferior izquierdo
(0,0) representa la estrategia de nunca emitir una clasificación positiva; este clasificador no comete
errores de falsos positivos, pero tampoco obtiene verdaderos positivos. La estrategia opuesta, de la
emisión incondicional de clasificaciones positivas, está representada por el punto superior derecho
(1,1); finalmente, el punto (0,1) representa la clasificación perfecta, Figura G.2.

Figura G.2: Gráfica ROC Básica

Un punto en el espacio ROC es mejor que otro si está en la parte superior izquierda, ya que la
tasa de Verdaderos Positivos es mayor y la tasa de Falsos Positivos es menor; en base a esto los
clasificadores se consideran como:

a. Conservadores, cuando el clasificador se encuentra en el lado izquierdo de un gráfico ROC, ya
que hacen clasificaciones positivas solo con pruebas sólidas, por lo que cometen pocos errores
de falsos positivos; pero puede darse el caso de tener tasas bajas de verdaderos positivos
cuando el clasificador esta situado en la parte inferior.
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b. Liberales, cuando el clasificador esta en la parte superior derecha de un gráfico ROC, ya que
hacen clasificaciones positivas con evidencia débil, por lo que clasifican casi todos los positivos
correctamente, pero a menudo tienen altas tasas de falsos positivos.

La ĺınea diagonal x = y representa la estrategia de adivinar aleatoriamente una clase. Por ejem-
plo, si un clasificador adivina aleatoriamente la clase positiva la mitad del tiempo, se puede esperar
que obtenga la mitad de los positivos y la mitad de los negativos correctos; esto produce el punto
(0.5,0.5) en el espacio ROC.

Cuando el clasificador esta en el triángulo inferior derecho el comportamiento es peor que las
suposiciones aleatorias, por este motivo este triángulo suele estar vaćıo y se dice que un clasificador
debajo de la diagonal tiene información útil, pero está aplicando la información incorrectamente
[Fawcett, 2006].

G.3. Curvas en espacio ROC

Las curvas ROC son insensibles a los cambios en la distribución de clases. Si la proporción de
instancias positivas a negativas cambia en un conjunto de pruebas, las curvas ROC no cambiarán.
Esto se debe a que los gráficos de ROC se basan en la Tasa de Verdadores Positivos y la Tasa de
Falsos Positivos, en las que cada dimensión es una proporción estricta, por lo que no dependen de
las distribuciones de clase.

G.4. Área bajo la curva ROC (AUC)

Para comparar clasificadores se utiliza el área bajo la curva ROC (AUC por sus siglas en inglés),
su valor siempre esta entre 0 y 1, sin embargo, ningún clasificador realista debeŕıa tener un AUC
inferior a 0.5. El AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad de que el clasificador
clasifique una observación positiva elegida al azar más alta que una observación negativa elegida al
azar [Fawcett, 2006].

G.5. Curva ROC aplicados a detección de cambio en Torre Central
FCFM

Los resultados de la detección de cambio en las mediciones de frecuencias en Torre Central de
la FCFM son mostradas a continuación, para ello se considera la variación de umbrales en 1σ, 1,5σ,
2σ 2,5σ y 3σ. La Figura G.3 a Figura G.10, muestra el análisis considerando la primera frecuencia
observada para variación de observadores de la siguiente forma: NObs = 3, NObs = 5, NObs = 10,
NObs = 15, NObs = 20, NObs = 30, NObs = 40, y NObs = 50. Las figuras muestran que para todos
los casos, el valor de AUC es superior a 0,90 para niveles de significancia menores a α1,5σ = 6,68 %.
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Figura G.3: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 3

Figura G.4: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 5
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Figura G.5: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 10

Figura G.6: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 15
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Figura G.7: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 20

Figura G.8: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 30
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Figura G.9: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 40

Figura G.10: Curva ROC para la Frecuencia 1, NObs = 50

Los resultados de curva ROC también son aplicados a los resultados entre la segunda a nove-
na frecuencia observada, considerando NObs = 10. La Figura G.11 y Figura G.18, muestran los
resultados obtenidos.

245



ANEXO G. ANÁLISIS ROC

Figura G.11: Curva ROC para la Frecuencia 2, NObs = 10

Figura G.12: Curva ROC para la Frecuencia 3, NObs = 10
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Figura G.13: Curva ROC para la Frecuencia 4, NObs = 10

Figura G.14: Curva ROC para la Frecuencia 5, NObs = 10
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Figura G.15: Curva ROC para la Frecuencia 6, NObs = 10

Figura G.16: Curva ROC para la Frecuencia 7, NObs = 10
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Figura G.17: Curva ROC para la Frecuencia 8, NObs = 10

Figura G.18: Curva ROC para la Frecuencia 9, NObs = 10

Al igual que en los resultados de la primera frecuencia observada, en todas las observaciones el
valor de AUC es superior a 0,90 para niveles de significancia menores a α1,5σ = 6,68 %. Por lo que
el valor asumido para el análisis aporta los mejores resultados de detección positiva del sistema de
detección.
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