Al

2=
/N

UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA CIVIL

IDENTIFICACION EXPERIMENTAL DE DANO EN ESTRUCTURAS A TRAVES DEL
PRINCIPIO DE MAXIMA ENTROPIA E INFORMACION MUTUA

TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE MAGISTER EN
CIENCIAS DE LA INGENIERIA, MENCION INGENIERIA SISMICA

PASTOR VILLALPANDO PARY

PROFESOR GUIA:
RUBEN BOROSCHEK KRAUSKOPF

MIEMBROS DE LA COMISION:
VIVIANA MERUANE NARANJO
MARCOS ORCHARD CONCHA

SANTIAGO DE CHILE
2019



RESUMEN DE LA TESIS PARA OPTAR AL
TITULO DE: Magister en Ciencias de la Ingenieria,
mencién Ingenierfa Sismica

POR: Pastor Villalpando Pary

FECHA: 21/06/2019

PROFESOR GUIA: Rubén Boroschek Krauskopf
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DEL PRINCIPIO DE MAXIMA ENTROPIiA E INFORMACION MUTUA

En este trabajo se presentan los resultados experimentales de la deteccién, aislacién e identificacion
de dano controlado aplicado a una estructura de seis niveles, excitada con una mesa vibradora de
movimiento horizontal. El dano se materializa a través de la reduccién secuencial de la seccién trans-
versal de una columna (Dano Leve) y posterior reduccién de todas las columnas de un nivel (Dano
Severo). Se incorporan dos anomalias 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 metodologia permiten observar el efecto de dafno en la estructura,
asi como las perturbaciones debido al cambio de masa. Un modelo numérico de la estructura es
realizado para comparar los resultados, la variacién entre resultados experimentales y numéricos es
inferior al 3%, para todos los modos observados.

Para lograr el objetivo de detectar, aislar e identificar dafo en la estructura, se emplea el prin-
cipio de Maxima Entropia que utiliza una base de datos generada del modelo numérico utilizando
la combinacién de valores de frecuencias y formas modales. La ventaja de este método es que no
requiere de un entrenamiento para la obtencion de resultados. La segunda metodologia considera la
utilizacién y procesamiento de imagenes obtenidas del escalograma de Transformadas Wavelet con-
tinuas, que son trabajadas a partir del principio de Informacion y Entropia, los resultados obtenidos
son comparados entre sensores sensibles al dano para observar la formacién de clister y realizar la
deteccién e identificacién de dano, a partir de redes neuronales.

Los resultados experimentales muestran que es posible detectar, aislar e identificar dano con
el principio de Maxima Entropia; la deteccidon, se realiza de forma adecuada para las condiciones
normales, las condiciones de Anomalia por Masa sélo son detectables para los casos de Dafio Severo;
la localizacion, se asigna adecuadamente al nivel donde se realiza la reduccién de la seccién trans-
versal; la estimacion de la magnitud, tiene variaciones en su cuantificacion, que mejoran cuando
el dano se aplica a todas las columnas del nivel. El método de deteccién e identificacion de dano
con Informaciéon Mutua y Entropia, realiza la deteccién a partir de una condicion Pseudo-Normal
(Normal més Dafio Leve) y una condicién con Dano (Dafio Severo), para las evaluaciones realizadas;
la cuantificacién de la magnitud del dano es adecuada sélo en las condiciones de Datio Severo.

Una metodologia para la deteccién de cambio de estado, en linea, es aplicada a partir de la
potencia de la distribucién e inferencia bayesiana. Los resultados son probados en una senal artificial
y validados en las mediciones de la Torre Central de la Facultad de Ingenieria, antes y después del
sismo del 27 de febrero de 2010.
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Capitulo 1

ESTADO DEL ARTE

1.1. Introducciéon

El interés en la capacidad de monitorear una estructura y detectar dano en una etapa tem-
prana es generalizada entre las comunidades cientificas y diversas areas de la ingenieria como la:
civil, mecdnica y aeroespacial [Doebling et al., 1996, Farrar and Doebling, 1999]. Actualmente la
mayoria de las evaluaciones en estructuras requieren de una inspeccién visual o métodos expe-
rimentales localizados, para detectar deficiencias como pérdidas de seccion, deteccion de fisuras,
deterioro estructural, entre otros [Alampalli et al., 1997]; en todos éstos casos, la calidad de la eva-
luacion depende de la experiencia y conocimiento del personal técnico, y la observacién directa en
la vecindad del dano, conocida a priori y que sea facilmente accesible [Doebling et al., 1998].

El movimiento de las estructuras es funcién de sus propiedades modales como: frecuencias predo-
minantes, razones de amortiguamiento y formas modales; derivados de sus propiedades fisicas (masa,
rigidez y amortiguamiento), y esta situacién, para condiciones normales no cambian o varfan len-
tamente en el tiempo [Alampalli et al., 1997, Doebling et al., 1996, Basseville et al., 1993]. Por lo
tanto, la premisa basica de la deteccién de dano basado en vibraciones es que el dafio puede al-
terar las propiedades fisicas de la estructura, lo que modifica la respuesta dindmica medida en el
sistema [Farrar and Doebling, 1999], éste concepto ha sido utilizado como una herramienta para el
diagnéstico de deterioro o dano, lo que involucra la obtencién experimental de parametros modales
antes y después de las condiciones de observacion y comparar estos pardmetros para obtener un
resultado practico.

Aunque las bases para la detecciéon de dano, utilizando vibraciones, parece intuitivo, su aplica-
cién posee muchas complicaciones, las mas importantes son:

a) El dafio es tipicamente un fenémeno 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 dindmica de la estructura es afectada por la temperatura ambiente y otros efectos ambienta-
les, un gradiente de temperatura afecta la rigidez globalmente, modificando los pardmetros mo-
dales y, pequenios cambios de temperatura pueden ocultar algunos danos [Balmes et al., 2008].
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¢) 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 patrén es-
tadistico, de manera que se generen alertas tempranas que son de interés crucial en orden de
evitar catédstrofes civiles o econdmicas [Basseville et al., 1993].

Los efectos de dano sobre una estructura pueden ser clasificados como lineales y no lineales,
[Bandara et al., 2014, Doebling et al., 1996]: i) Una situacién de dano lineal es definida como el
caso cuando la estructura lineal elastica, permanece lineal elastica después del dano; el cambio
en las propiedades modales son el resultado del cambio en la geometria y/o propiedades de los
materiales de la estructura, pero la respuesta de la estructura puede ser modelada utilizando la
ecuacién de movimiento lineal. ii) Una situacién de dafno no lineal se define como el caso cuando
la estructura lineal elastica se comporta de una manera no lineal después de que el dano ha sido
introducido en la estructura, un ejemplo de dafno no lineal es la formacién de una fisura por fatiga
que se abre y se cierra bajo condiciones normales de vibracién operacional, o una serie de valores
atipicos que ocurren cada vez que la fuerza transferida pasa a través del drea defectuosa. Aunque
la mayoria de las publicaciones e investigaciones s6lo aborda el problema de la deteccién lineal de
dano, un método de dano robusto debe ser aplicable para ambos casos de dano.

1.1.1. Desarrollo Historico

Histéricamente muchos de los desarrollos modernos en la deteccién de dano basado en vibracio-
nes fue desarrollado en la década de 1970 y principios de 1980, en &areas de la ingenieria como la
mecanica, aeroespacial y civil.

La industra del petroleo hizo esfuerzos considerables para la detecciéon de dano 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 précticos causados por: i) maquinaria ruidosa en la plataforma, ii) dificultades de
instrumentacién 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 dano o
deterioro. Estos problemas impidieron la adaptacién de esta tecnologia y las investigaciones fueron
abandonadas a mediados de 1980.

Las estructuras aeroespaciales empezaron a utilizar la deteccion de dano 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 Inspeccién Modal del Transbor-
dador (SMIS por sus siglas en inglés) fue desarrollado para identificar danos por fatiga en com-
ponentes como: superficies de control, paneles de fuselaje y superficies de elevacién; debido a que
fueron cubiertas con un sistema de proteccién térmica que hacen poco practicas la utilizacién de
métodos convencionales de examen no destructivo local. Este sistema ha logrado localizar compo-
nentes danados que estan cubiertos por el sistema de proteccién térmica y su exito ha impulsado el



CAPITULO 1. ESTADO DEL ARTE

desarrollo de métodos experimentales/analiticos de deteccién de dafios [Farrar and Doebling, 1999].
Estos enfoques se basan en la correlacién de modelos analiticos de la estructura no danada con las
propiedades modales medidas a partir de la estructura no danada y danada. Los cambios en los
indices de rigidez evaluados a partir de las dos actualizaciones del modelo se utilizan para localizar
y cuantificar el dano.

La comunidad de Ingenieria Civil ha estudiado la evaluacién de danos 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 catastroéficas (debidas a fatigas, colisiones y terremotos)
y como una alternativa a las inspecciones visuales, en las cuales el dano puede pasar desapercibi-
do y llegar a niveles criticos entre intérvalos de inspeccién [Doebling et al., 1996]. Las propiedades
modales y cantidades derivadas de estas propiedades, han sido las caracteristicas utilizadas para
identificar el dano [Farrar and Doebling, 1999]. Los cambios de frecuencia han demostrado ser insu-
ficientes en la deteccién de dafio y su combinacién con el cambio en la forma, de las formas modales
son indicadores més sensibles y pueden ser mas ttiles para la deteccion de la ubicacion del defecto
[Doebling et al., 1996]. La variabilidad de condiciones ambientales y operacionales presenta desafios
significativos para la aplicacion 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 implementacién de una estrategia de deteccién de dafio para
infraestructura de ingenieria aeroespacial, civil o mecénica. Este proceso implica: i) la observacion
de una estructura o sistema mecanico a lo largo del tiempo utilizando mediciones de respuesta
dindmica periédicamente espaciadas, ii) la extraccién de caracteristicas sensibles al dafno de estas
mediciones y iii) el analisis estadistico de estas caracteristicas para determinar el estado actual del
sistema [Farrar and Worden, 2012]. La informacién de este proceso es periédicamente actualizado
con la finalidad de que la estructura continue operativa y se controle su degradacién debido al uso
o desgaste por la edad o el paso del tiempo. El reconocimiento de patrones estadisticos para un
sistema de monitoreo estructural puede ser definido a través de la integracién de cuatro proceso que
se describen a continuacién [Farrar and Worden, 2012, Farrar and Doebling, 1999].

a) Evaluacién Operacional. Comienza por establecer las limitaciones del monitoreo y cémo se
llevard a cabo, adaptando el proceso de deteccién de dafnos a caracteristicas que son exclusivas
del sistema que se estd monitoreando y tratando de aprovechar las caracteristicas del dano que
se va a detectar. Este proceso trata de dar respuesta a cuatro preguntas sobre la aplicacién
del sistema de monitoreo y su utilizacién en la identificacién de danos:

i. ;Cudl es la justificacion econémica para llevar a cabo el monitoreo estructural?

ii. ;Cémo se define el dano para el sistema investigado y en caso de multiples danos cuales
son los casos mas preocupantes?

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

iv. ;Cudles son las limitaciones en la adquisicién de datos en el entorno operativo?

3
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b) Adquisicién y Limpieza de Datos. La adquisicion de datos, consiste en seleccionar los
métodos de excitacién, los tipos de sensores, el niimero de sensores y sus ubicaciones; ademas
del hardware de adquisicién, almacenamiento y transmisién de datos. El intérvalo de almace-
namiento de datos, se considera a partir de los procesos de evaluacion de la estructura. Para
monitoreo de movimiento fuerte o severo (sismos), la recolectaccién de datos se realiza en
intérvalos periédicos antes y después de un evento de gran magnitud. Si el crecimiento de la
fisura "por fatiga” es el principal modo de falla, la recopilaciéon de datos se realiza en intérvalos
de tiempo cortos una vez que se ha identificado una grieta critica.

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

La limpieza de datos es el proceso de eleccion “selectiva” de datos para aceptar o rechazar
el proceso de seleccién de caracteristicas; se basa generalmente en el conocimiento adquirido
por los técnicos involucrados en el proceso adquisicién y procesamiento de datos. Las técnicas
de procesamiento de senales, tales como filtrado y remuestreo, también pueden considerarse
como procedimientos de limpieza de datos.

La compresion de datos es el proceso de reducir la dimensién de los datos medidos. La imple-
mentacion operacional de monitoreo genera grandes cantidades de datos y una condensacién
de datos es ventajosa y necesaria cuando se consideran comparaciones de muchos conjuntos
de caracteristicas obtenidas a lo largo de periodos prolongados, o la vida 1til de la estructura;
especialmente si se quiere mantener la sensibilidad a cambios estructurales de interés como la
variabilidad operacional y/o ambiental.

La fusion de datos es el proceso de combinar informacién de miltiples fuentes con el objeto
de mejorar el proceso de deteccién de danos; éste proceso combina datos de sensores distri-
buidos espacialmente (sincronizando marcas de tiempo), o combinando datos heterogéneos
que incluyen medidas de respuesta cinematica (acelerémetros), con mediciones ambientales
(temperatura, humedad) y pardmetros operacionales para determinar més facilmente si existe
dano. La fusién de datos estd relacionada con los procesos de normalizacién de datos, limpieza
y compresion.

c) Extraccién de caracteristicas. La parte del proceso de SHM que recibe mayor atencién en la
literatura técnica es la identificacion y extraccién de caracteristicas de datos que permiten dis-
tinguir entre estados no danados y danados de la estructura de interés [Doebling et al., 1996].
Una caracteristica ideal que sea sensible al dano, es una cantidad, de baja dimensién, extraida
de los datos medidos, de la respuesta del sistema, que indica la presencia (o no) de dano en
una estructura. Generalmente, se requiere del procesamiento de la senal para extraer carac-
teristicas efectivas, que implica operaciones matematicas o transformaciones y el uso de un

1 . ., . .
Se conoce como Normalizacion 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 dafno.
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juicio de ingenieria a priori. Otra fuente 1til de caracteristicas de diagndstico es construir un
modelo paramétrico basado en datos del sistema o estructura; estos modelos o sus errores
asociados, se convierten en las caracteristicas sensibles al dano. 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 dafo.

Modelado estadistico para discriminar caracteristicas. Durante mas de treinta anos,
el proceso de SHM que ha recibido poca atencién en el desarrollo de modelos estadisticos
para discriminar caracteristicas de estructuras no danadas y danadas. La implementacion de
algoritmos de aprendizaje automatico han tomado gran relevancia, se dividen en dos cate-
gorfas: 1) Algoritmos de aprendizaje supervisados, cuando los datos de entrenamiento estan
disponibles tanto en la estructura no danada como danada; y ii) Algoritmos de aprendizaje no
supervisados , cuando sélo los datos de la estructura estan disponibles.

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

i) (Hay dano en el sistema? (deteccion)

ii) ;Dénde esta el dano en el sistema? (aislacion)

iii) ;Qué tipo de dafio estd presente? (tipo)

iv) ;Qué tan severo es el dano? (identicacién)

)
)
iv)
)

v) ;Cudnta vida util (segura) permanece? (estimacién)

Las respuestas a estas preguntas en el orden presentado representan un conocimiento cre-
ciente del estado del dafio en la estructura. Cuando se aplica el aprendizaje no supervisado,
sélo utilizando datos experimentales, los modelos estadisticos pueden usarse tipicamente para
responder preguntas relacionadas con la existencia del dano y bajo ciertas circunstancias con
la ubicacién éste. Cuando se aplican un aprendizaje supervisado en conjunto con modelos
analiticos, los procedimientos estadisticos pueden utilizarse, para determinar la existencia de
dano, ademads de la ubicacién y cuantificacion de éste en la estructura. Los modelos estadisticos
se construyen de tal manera que minimicen las falsas indicaciones o alertas. Estas se dividen
en dos categorias: i) falso positivo, cuando se informa de dafio y no existe ningun dafio en
la estructura y ii) falso negativo, cuando no se informa de dano y el dafio estd presente en
la estructura. Los falsos negativos son muy perjudiciales en la deteccion de danos 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 detecciéon de danos.

1.1.3. Axiomas de SHM

Con la finalidad de aumentar la seguridad y considerando implicaciones econdémicas, 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 anos de desarrollo de monitoreo
estructural, los axiomas son:

= Azioma I. Todos los materiales tienen defectos o imperfecciones inherentes.
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s Azioma II. La evaluacién de danos requiere una comparacion entre dos estados del sistema.

s Azioma III. La deteccién y ubicacién de dano se puede lograr utilizando aprendizaje no
supervisado, pero la identificacién del tamano y tipo de dano se alcanza aplicando aprendizaje
supervisado.

s Azioma IVa. Los sensores no miden dano en la estructura, la extraccién de caracteristicas
convierte los datos de los sensores en informacion sobre la presencia de dafio en la estructura.

= Azioma IVb. Es necesaria una extraccién inteligente de caracteristicas, ya que cuanto mas
sensible es una medicion, es més sensible a condiciones operacionales y ambientales.

» Azioma V. Las escalas de longitud (deteccién local o global) y tiempo (de respuesta) asociadas
con el inicio y evolucién del dano, determinan las propiedades del sistema de deteccién SHM.

= Azioma VI. Existe una relacion entre el umbral de detecciéon de danos y el ruido de la senal
de los sensores.

s Azioma VII. El tamano del dano que se puede detectar a partir de cambios en la dindmica
del sistema es inversamente proporcional al rango de frecuencia de excitacién.

= Azioma VIII. El dano aumenta la complejidad en la respuesta estructural, produciendo cam-
bios en su senal debido a faltas de continuidad en la propagacion de ondas.

1.2. Motivacion

El monitoreo estructural en el Departamento de Ingenieria Civil de la Universidad de Chile,
comienza con la instalacion de una red local de acelerdgrafos en dos edificios de cuatro pisos de
albaiiilerfa confinada?, uno apoyado sobre ocho aisladores sismicos y otro sobre fundacién conven-
cional [Boroschek et al., 1993], con el objeto de conocer la respuesta sismica y comparar resultados
experimentales entre ellos [Sarrazin et al., 1993, Moroni et al., 1993]. Otras estructuras con aisla-
cién sismica que se han monitoreado, son el puente Marga-Marga y una estacién de la linea 5 del
metro de Santiago [Boroschek et al., 1997, Moroni et al., 2000]. Los registros de vibraciones am-
bientales y sismicas, de estas tres estructuras, muestran que el sistema de aislacién es eficaz para
reducir las aceleraciones horizontales en el sitema y se espera que para movimientos mayores, la
eficacia del sistema deberia aumentar, debido a la no linealidad de la relacion fuerza-desplazamiento
del sistema de aislacién [Moroni et al., 2000].

La implementacién de un sistema de monitoreo continuo, comienza con la instrumentacién de
la Torre Central de la Facultad [Yanez, 2009]; posteriormente le contindan otros estudios sobre
las variaciones en las propiedades dindmicas en la estructura después del terremoto del 27 de fe-
brero de 2010 [Ledn, 2013, Bilbao, 2014], y la extraccién de efectos ambientales [Basoalto, 2013,
Tamayo, 2014]. Otras estructuras monitoreadas temporalmente, fueron la Torre Titanium [Nufnez, 2009
y la Cdmara Chilena de la Construccién [Castillo and Boroschek, 2005, Carreno, 2009], entre otras;
por tltimo, existe sélo una tesis [Caroca, 2012] que aborda la deteccién de dano a partir del cono-
cimiento de las propiedades dindmicas de la estructura, por medio de test Chi-cuadrado, utilizando

2Edificio Comunidad Andalucfa en Santiago de Chile
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como aplicacién la estructura de pruebas IASC-ASCE, de la Universidad de Columbia Britanica.

Los avances mas importantes en la identificaciéon de dano provienen de disciplinas como la Inge-
nierfa Mecénica y la Ingenieria Eléctrica, donde la teoria de control han dado lugar a la identificacion
de sistemas y del estudio de cambio en las propiedades del sistema se conoce las actuales teorias de
deteccién de dano.

Estudios recientes en el Departamento de Ingenieria Mecanica de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad de Chile, referidos a la identificacién de dafio han mostrado que la ensenanza supervisa-
da aplicando Minima Entropia Relativa [Shannon, 1948, Gupta, 2003], han dado buenos resultados
identificando, localizando y cuantificando dano en estructuras mecédnicas de complejidad moderada
[Fierro Aguirre, 2014, Orellana, 2014, Meruane and Ortiz-Bernardin, 2015]. Para la aplicacién 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 Ingenieria Eléctrica es la drea con mayor avance en el estudio de deteccion e
identificacion de dano, pero esta difiere mucho de los sistemas estructurales civiles por el tamano y
poca repetividad de ensayos de esta tultima.

La motivacién principal de la tesis es investigar estudios realizados en otras dreas de ingenieria
y comprobar la aplicabilidad de los métodos de manera experimental a una estructura de corte
de 6 niveles, que sera excitada sobre una mesa vibradora de movimiento horizontal. La estructura
serd ensayada bajo condiciones normales y de dano controlado (por reduccién consecutiva de la
seccion transversal de las columnas) de modo que mantenga las condiciones lineales, antes y después
de la aplicacién del dano; ademés de la aplicacién de dos pertubaciones: i) por adicién de una masa
que representa el 0,5 % de la masa total del edificio y ii) la generaciéon de un gradiente ascendente
de temperatura en laboratorio.

1.3. Objetivo General

Validar experimentalmente dos algoritmos que evaltien la presencia de dano en una estructura
metalica, bajo comportamiento lineal-elastico, monitoreada durante una secuencia de dano progre-
sivo y controlado, sometido a diferentes tipos de excitacion.

1.4. Objetivos Especificos

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

a) Revisar la bibliografia de monitoreo estructural y su relacién con la identificacién de dano en
estructuras, los métodos que existen, y su aplicacién a estructuras reales.

b) Estudiar la identificacién de sistemas basados en modelos de Sub-Espacio Estado, que permiten
conocer las propiedades modales de una estructura bajo distintas condiciones de excitacion y
observacién a las que se encuentra sometida la estructura.
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1.5.

Describir la teoria de aproximacién lineal basado en el principio de maxima entropia, y estable-
cer su aplicacién a la estructura utilizando propiedades modales analiticas y experimentales.

Analizar la sefial de los sensores, con Transformadas Wavelet, con el objeto de extraer carac-
teristicas de danio a partir de Informacién Mutua y redes neuronales.

Determinar el cambio de estado en una estructura, a partir de la utilizacién de un porcentaje
de deteccién utilizando el principio de Bayes y Test de Hipdtesis.

Hipdtesis del Trabajo

Las Hipdtesis de ésta tesis, son las siguientes:

a)

1.6.

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
incursién en rangos no-lineales.

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

Es posible detectar, aislar e identificar dano en una estructura utilizando el principio de
Méxima Entropia, 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 interpolacién lineal.

Utilizando Informacion Mutua y Entropia a partir de Transformadas Wavelet Continuas, es
posible realizar la deteccién y cuantificacion de dano, el desarrollo de este proceso caracteriza
las principales observaciones a partir del entrenamiento de redes neuronales multicapa y con
mapas auto-organizados.

Por 1ltimo, es posible realizar la deteccion de cambio de estado, expresada como un porcentaje
de cambio con la potencia de un test, a partir de la utilizacién del Test de Hipdtesis con
Inferencia Bayesiana.

Organizacion y Alcances

La tesis se encuentra organizada de la siguiente manera.

En el Capitulo 2, se describe el concepto de modelos de espacio estado y su aplicacion a la
identificacin de propiedades modales, en el dominio del tiempo, dependiente del tipo de excitacion
que se encuentra en observacién. El Capitulo es complementado con la implementacion del algorit-
mo de Rdpido Multi-Orden (FMO - Fast Multi-Order), de manera que su aplicacién 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 parametros modales
representativos por cada modo.
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En el Capitulo 3, se aplica el método de ensenianza supervisada por maxima entropia describien-
do la teoria y el desarrollo de las ecuaciones necesarias para su aplicacion a la identificacion de dano.

En el Capitulo 4, se describen los principales conceptos y propiedades de Transformada Wavelet
Continua y la utilizacién de escalogramas para caracterizar la senal, se indica la manera como se
obtienen escalogramas. Son también descritas las ecuaciones de informacién mutua, su aplicacion a
la comparacién y tratamiento de imagenes. Los resultados son clasificados con la metodologia SOM
(SOM - Self-Organized Map) y cuantificados con redes neuronales multicapa en backpropagation.

En el Capitulo 5, se desarrolla la aplicacién experimental, describiendo los registros ensayados;
la manera en que se asigna dano y perturbacién en la estructura. La generacion del modelo numérico
de la estructura, utilizando elementos finitos. Finalmente, se realiza la obtencién y procesamiento
de resultados para la metodologia desarrollada en los Capitulos 2, 3 y 4. Los resultados muestran
respuestas coherentes para las condiciones de mayor dano en la estructura.

En el Capitulo 6, se presenta una descripcién matematica que permite cuantificar el porcentaje
de deteccion que existe cuando se produce el cambio de estado en una estructura, a partir de la
utilizacién de la teoria de Bayes y Test de Hipdtesis.

Finalmente, el Capitulo 7 muestran las Conclusiones obtenidas a partir de la implementacién
de la metodologia aplicada a la estructura experimental y las Recomendaciones para futuras inves-
tigaciones.



Capitulo 2

IDENTIFICACION DE
PROPIEDADES MODALES CON
ESPACIO ESTADO

2.1. Introduccién

En las dltimas décadas los métodos de identificacién de espacio estado, han sido investigados
ampliamente. Estos métodos se basan en conceptos geométricos que incluyen el calculo de matri-
ces, manipulacién geométrica del espacio de filas y célculo de la proyeccién de datos sobre ciertos
subespacios. El objetivo principal de los métodos de espacio estado es poder determinar las matriz
de transicién de estado, A, y la matriz de observacién, 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
asi que se desarrollan una serie de métodos de identificacién, en el dominio del tiempo, dependiendo
de la excitacién actuante sobre la estructura. Algunas de las metodologias més conocidas son las
siguientes:

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

b) Para las condiciones en las que se mide la excitaciéon 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 accién
de terremotos o sismos sobre la estructura [Verhaegen and Dewilde, 1992, Verhaegen, 1993].

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

2.2. Modelo Espacio Estado

El comportamiento dindmico de un sistema viscoeldstico lineal, conformado por n; Grados De
Libertad (GDL), conectados por medio de resortes y amortiguadores, describe la siguiente ecuacién
diferencial matricial de movimiento [Peeters and De Roeck, 1999],

Myi(t) + Cro(t) + Kyo(t) = P(t) = Byu(t), (2.1)

donde,

v(t) € R™: Es el vector de desplazamientos en tiempo continuo para los n; grados de libertad
considerados,

u(t) € R™*!: Es el vector que describe las m fuerzas nodales en el tiempo,

{My,Cq, K1} € R™*™: Son las matrices de masa, amortiguamiento y rigidez respectivamente,
P(t) € Rm*!: Es la fuerza de excitacién que puede ser factorizada en una matriz,

By € R™*™: Describe la distribucién de las entradas en el espacio, y el vector u(t) .

La Ecuacién (2.1) corresponde a la aproximacién del modelo dindmico lineal mediante ele-
mentos finitos de un sistema que cuenta con n; GDL; aunque la ecuacién puede representar
un comportamiento muy parecido al de una estructura en vibracién, su utilizacién no es direc-
tamente empleada en los métodos de identificacion de sistemas, las razones son las siguientes
[Peeters and De Roeck, 1999]:

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

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

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

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

o(t) = Agx(t) + Boul(t), (2.2)

con las siguientes definiciones:
2(t) = | °0 Ac=] " Lo, Bo=| " (2.3)
o(t) |’ ¢ ~M'Ky, Moy | ¢ Mey | ‘
donde,

z(t) € R™!: Es el vector de estado de la estructura,
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A, € R"™": Es la matriz de transicién de estado,
B, € R™™: Es la matriz de entradas.

Es importante observar que dada la nueva configuracién de la matriz de estado el tamano de
n, es n = 2n3. De (2.3) se puede concluir que la matriz A., caracteriza la dindmica del sistema
viscoelastico ya que es una representacion de las propiedades de masa, rigidez y amortiguamiento
del sistema; mientras que la matriz B. representa la distribuciéon en que las fuerzas participan o
actian sobre la estructura.

Debido a que en la practica no es posible medir todos los GDL de un sistema monitoreado,
es necesario asumir que solo un ntmero finito de GDL, [, serdn medidos y evaluados. Para consi-
derar este punto se establece que existe una relacién entre los GDL y la observacién que se esta
realizando con sensores sobre la estructura. Estos [ sensores, pueden medir aceleracion, velocidad o
desplazamiento; de acuerdo a lo mencionado, la ecuacién de observacién se escribe como:

y(t) = Cuo(t) + Cpo(t) + Cqu(t), (2.4)
donde,

y(t) € R™*!: Es el vector de observaciones de la estructura,
{C4,Cy, Cy} € RP™™1: Son las matrices de observacién para aceleracién, velocidad y desplazamiento,
respectivamente.

La Ecuacién (2.4), puede ser transformada en una ecuacién de Espacio Estado continuo como:
y(t) = Cx(t) + Du(t), (2.5)
con las siguientes definiciones:

C=[Cy—CM{'Ky C,—CoM{'Cy |

2.6
D = C,M; "By, (2:6)

donde,

C € R>™: Es la matriz de observacion,
D e R*™: Eg la matriz de transmisién directa.

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

Las Ecuaciones de espacio estado (2.2) y (2.5) constituyen un modelo deterministico en tiempo
continuo, es decir, con la expresién se puede medir exactamente las expresiones u(t) e y(t), en
cualquier instante de tiempo t € R. Pero esta es una representacién poco realista, ya que las
mediciones se realizan de manera discreta para instantes de tiempo determinado, definidos como
kAt, siendo k € N el indicador de la muestra y At es el tiempo de muestreo. Considerando la
discretizacion en el tiempo, el modelo de espacio estado, para un sistema deterministicos, se escribe
como:
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=A B
Th+1 Tk + Dug , (2.7)
yr = Cx + Duy
con las siguientes definiciones:
vy = 2(kAt), A=exp(AAt), B=[A-I]A.'B,, (2.8)

donde,

xr: 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 Ecuacién (2.7) se le adicionan componentes estocasticos correspondientes a ruidos, se
obtiene la combinacién de modelo deterministico-estocéstico en espacio estado para tiempo discreto.

{ Trt1 = Az + Bug + wy (2.9)

ykZCZL‘k—l—Duk—l-’Uk '

donde,

wy, € R™*1: Es el ruido del proceso debido a perturbaciones o un inadecuado modelamiento,
v € RXL: Es el ruido de la medicién debido a las impresiciones mecénicas y eléctricas de un sensor.

Dada la condicion estocéstica de los ruidos, se asume que no tienen sesgo, es decir, que su media
es cero, y su matriz de covarianza estd representada por:

E[<Z]ﬁ>(w3 “ )}:[SQT Z]% (2.10)
donde,

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

El comportamiento dindmico del sistema, llega a ser caracterizado con la determinacién de las
matrices { A, B, C'}, a partir de las observaciones y;. Para ello es necesario definir que para cualquier
numero infinito de realizaciones es posible predecir una idéntica respuesta dada cualquier excitacion.
Dicho de otra forma, siendo T cualquier matriz cuadrada no singular y z(k) un nuevo vector definido
de tal manera que:

=Tz (2.11)
Sustituyendo la expresién (2.11) en el sistema de Ecuaciones (2.7), se tiene:

{ 2hi1 = T Y ATz, + T~ Buy, 212)

yr = CTzp + Duy

13
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La respuesta de las matrices {4, B,C, D} son idénticas a las matrices {T~'AT,T~'B,CT, D},
debido a que existe un ndmero infinito de matrices T y existe un nimero infinito de realizaciones.
Asumiendo que la matriz A es de orden n, tiene un conjunto completo de valores propios, A, con sus
correspondientes vectores propios, ¥, cuya definicién sirve para realizar la siguiente transformacion
expresada como:

A UIB. CU, D,

donde,

A: Es una matriz diagonal con informacién de frecuencias naturales y razones de amortiguamiento,
U~1B: Es la matriz de amplitudes modales,
CV: Es la matriz de formas modales.

Desarrollando la matriz de transicion de estado, tenemos:

A=T"1AT; (2.13)
con las siguientes definiciones:
A = diag()\g) € C™", v eCc™ (2.14)
donde,
A: Contiene los valores propios discretos Ay para d = 1,...,n, y A contiene los vectores propios

como vectores columna.

A partir la expresion (2.8), es posible realizar una transformacién de tiempo discreto a continuo,
expresados con la siguiente relacion:

_In)y

C; 9 \IJC - \Il 2].

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

Aeis Av, = —Biwi £ jwi@
Aeis )\Zi = —6i2nf;) £i2nfi)\/1 — s (2.16)
donde,

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

Dado que la expresién (2.16) tiene n valores propios, sélo existen n; modos que estén asociados
a las frecuencias y las razones de amortiguamiento [Bilbao, 2014]. Las frecuencias naturales, f;, y
las razones de amortiguamiento, 3;, se determinan con las siguientes expresiones:
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Aci|
, = el 2.1
o= (217)
_real(Ac,)

Bi =
[Aci]

(2.18)

Dado que las formas modales estdn asociadas a la localizacién de los sensores, es necesario
relacionar la matriz de observacion del sistema con los vectores propios, ¥; utilizando la Ecuacion
(2.5), se obtiene la expresion:

d=C0, (2.19)

donde,

d € C*": 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
parametros de Markov, varios métodos para la identificacion de parametros modales pueden ser
discutidos. Los més populares, en funcién al tipo de excitaciéon actuante sobre la estructura se
describen en los siguientes parrafos.

2.3. Eigenvalue Realization Algorithm - ERA

El objetivo de la metodologia de identificacién en base a ERA, es obtener las matrices de menor
orden que puedan representar el comportamiento dindmico de la estructura {4, B, C'} e identificar
los pardmetros modales de la estructura {f;, 5;, ®} [Boroschek, 2014]. Para la formulacién se hace
uso de la matriz de Hankel que representa la estructura de datos de las observaciones como una
distribucién de los pardmetros de Markov generados a partir de suposicién de estado inicial cero y
la excitacién de impulso unitario, con una respuesta decayente [Juang and Pappa, 1985].

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

yr, = CA*'B. (2.20)

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

[ Yk Ye+1  ° Ye4+N

Ye+1  Yk+2 Yk+N+1
Hg 1= : . . .
L Ye+i Yk+i+1l - Yk+i+N
CA=1B  CcAkB ... (CAFN-IB
CA*B  CcAIB ... CAFtNB
_ ' . _ ) , (2.21)

CAk":i_lB CAI;+iB X CAk-i—J\.f—l—i—lB
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donde,

Hj,_; € R¥N: Es la matriz de Hankel para el tiempo discreto k,

yr € RX1: Es el vector de observacién para el tiempo k,

I: Es la cantidad de sensores considerados en la observacion,

i € N": Es el arreglo de vectores fila que se encuentra en funcion al orden méaximo del sistema,

N: Es la cantidad de muestras de la observacién, y debe considerar todo el decaimiento de la exci-
tacion para mejores resultados.

Si se considera el cambio de variable Hy_1 por Hy, la Ecuacién (2.21) queda de la forma:

[ Yk+1 Ye+2 0 Yk+N+1
Hy = yk‘+2 yk.+3 e yk+.N+2
L Yk+i+1l Yk+i+2 - Yk+i+N+1
CAkB  CAM1B ... CAMYNB
CAMB  CAM2B ... CAFNHB
= . : . : ; (2:22)
CA’;”B CAkJ“iHB : C’AkJF‘N”B
que puede escribirse de la forma:
H, = 0OA*C, (2.23)
donde,
O € R¥*": Es la matriz de observabilidad,
C € R™N: Es la matriz de controlabilidad,
n = 2[: Es el tamano de la matriz de estado.
Las matrices de observabilidad y controlabilidad se escriben como:
c
CA
0= . ) (2.24)
o
c=[p aB : av1B]. (2.25)
Asumiendo que existe una matriz H# que cumple la siguiente relacién:
CH"O =1, (2.26)

donde,

I, € R"™*": Es una matriz identidad de orden n.
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Ademés, es posible mostrar que la matriz H# juega un rol importante en la determinacién del
algoritmo ERA; para ello, se considera que de las Ecuaciones (2.23) y (2.26):

HyH" Hy = OCH" OC
= 0I,C = OC
= H,. (2.27)

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

Hy=USVT

=t U2]|:S(;1 &Héﬂ (2.28)

donde,

Hy € R¥*N: Es la matriz de Hankel para la primera observacién,
U e R¥*" v vV e R**N: Son matrices que tienen vectores columna ortonormales,
S € R™™™: Es una matriz diagonal en orden decreciente.

El rango de las matrices {U1, S1, VlT}, se encuentra a partir de la cantidad de valores singulares,
S1, que son diferentes de cero, o que tienen variacion con nimeros préximos a cero. Por lo tanto, la
matriz Hy y H# su pseudoinversa son [Juang, 1986):

Hy=U,8,V{, (2.29)
H* =V, S7UT. (2.30)

Dadas las matrices {Uy, V! } son ortonormales se cumple la siguiente relacién U Uy = V3 Vi = 1.
Definiendo a 0; como una matriz de ceros de orden [, e I; como una matriz identidad de orden I,
podemos escribir EZT = [ L, 0, -~ (O }, y ademds EL = [ Iy Oy -+ On ] Utilizando las
Ecuaciones (2.20), (2.23), (2.26), ademés de (2.29) y (2.30); una realizaciéon minima puede ser
obtenida como sigue:

17



CAPITULO 2. IDENTIFICACION DE PROPIEDADES MODALES CON ESPACIO ESTADO

Y, = El HyEy
= EI(0A*C)ENn
= E{ O(I,) A*(I,)CEN
= EFO(CH? O)A*(CH* O)CEN
= EF(OC)H* O A*CH? (OC)EN
= EI'(Ho)H? OA*CHY (Hy)Ey
= El Hy(Vi.S; U0 ARc (Vi ST U HoEx
= ETHoVi(STY287 A UT (0 A Vi (S728 Y UT HyEy
= Bl (HoVi)S; 2(s7 PUT (0AC)visy%)8)/(UT Ho) Ex
= Ef (U18)s; A (57 PuT (oAcyvisy ks VA sV

= () (s7 o s ) (ST Ey). (2:31)

Las partes de la Ecuacién (2.31) es la formulacién bésica para la realizacion de ERA, definida
en la Ecuacién (2.20) obteniéndose las matrices {A, B, C'} expresadas como:

C = EFU,81? (2.32)
A= S PUT Hy S (2.33)
B = S}*VT Ey. (2.34)

2.4. Multivariable Output Error Space (MOESP)

Considerando la Ecuacién (2.7), para un espacio estado deterministico discreto, es posible reali-
zar la siguiente representacion que es de utilizada para el desarrollo y comprensién de la metodologia
detras del algoritmo MOESP. Sea:

Tr41 = Axg + Bug
Yk = Cay, + Dy,

es posible seguir la siguiente secuencia de desarrollo:

Tpy1 = Az + Buy,

Yr+1 = Crpp1 + Dugy
= CAxy + CBuy, + Dug1,

Tpyo = Axpy1 + Bugy
= A%z, + ABuy, + Bugq,
Ykt2 = Cxpyo + Dugyo
= CAQZ'k + CABuy + CBug11 + Duga,
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Try3 = AZpyo + Bugyo
= A%z, + A2Buy, + ABujy1 + Buga,
Yr+s = Cx(k + 3) + Duck + 3)yi41
= C A3z, + CA?Buy, + CABujy1 + CBujyo + Dujys.

Que puede ser escrito de la forma:

c D

Yk

Donde, las matrices de observabilidad extendida,
como una matriz de Toeplitz, se escriben como:

0 0

U

Yr+1 CAQ CB D 0 0 Uk+1
vz | = ca2 L. | ¢cBA OB D 0 s
| Yk+i-1 CA! | CA™B CA™2B CA3B D | \ Uktia

(2.35)
O, y la matriz de controlabilidad, T, expresada

C D 0 0 0
CA CB D 0 0
O, = CA? ’ T = CBA CB D 0 (2.36)
CA! | CA™'B CA™2B CAB D |

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

teniendo de manera compacta:

Yiin = O0; Xy n + T:UinN, (2.37)
siendo:
Yk Yk+1 Yk+N-1
Yk,i,N _ Yk+1 yk.+2 yk‘-.f-N ’ (2.38)
Yk+i—1  Yk+i Yk+i+N—2
Xein = ox Zs ThiN-1 |, (2.39)
Uk Uk+1 Uk+N-1
Uk,i,N _ Uk.—&-l Uk‘+2 Uk-",—N 7 (2.40)
Uk4i—1  Uk4i Uk+i+N—2
donde,
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Ukin € R™*N. Eg la matriz de matriz de entradas al sistema con m sensores,
Yiin € R!*N: Es la matriz de observacién con [ 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 factorizacién LQ a la expresién formada, de la siguiente manera:

Uoi N
H: 2y
[ Yon ]

2 2]l
Loy Lo Q7 |’

Uoin = L11Q7
H=| "N ”QlT ol (2.41)

Yo n = La1Qq + LypQ3
debiendo cumplirse:

T [1] sii=j

Q) = . 2.42
Considerando la Ecuacién (2.37) y (2.41) es posible obtener la siguiente expresion:

L Q] + LQF = O Xon + TiL11Q7 x (Q2)
Lo1QT Qo + L2oQL Q2 = 0; X0 NQ2 + T, L11QT Qo
Lo = 0; Xo nQ2. (2.43)

La Ecuacién (2.43), muestra dos aspectos importantes. El primero es que se ha eliminado el efecto
de la excitacion externa, Uy ; n. Y el segundo estd referido al hecho de que la matriz de observabilidad
del sistema, O, se puede determinar a partir de la matriz Los. Para lograr descomponer la matriz
Los, en los términos descritos en la Ecuacién (2.43), es necesario realizar una descomposicién de
valores singulares, expresados como:

Loy =USVT

Lo=[U UQ][% &H“gﬂ (2.44)

La Ecuacién (2.44), muestra que a partir de la descomposicién SV D, es posible realizar una
divisién de las matrices {Uy, S1, V{'}, a partir de los términos de la diagonal de la matriz S que
son iguales a cero o son muy préximos a cero. De esta forma, con las expresiones (2.43) y (2.44), se
puede obtener la matriz de observabilidad que se estaba buscando:

Lo 2 U151V
0:XonQ2 = U152 2 VT
0; 2 U, S (2.45)
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Una vez determinada la matriz de observabilidad, la matriz de transicién de estado, A y la
matriz de observacién C, se determinan a partir de la expresién (2.36):

C
CA
0; = CA?
C Az‘—l
Donde se observa que la matriz de observabilidad se determina considerando los primeros [
sensores de observacion en la estructura, expresados como:

C=0;(1:1,). (2.46)

La matriz de transicién de estado es obtenida de las propiedades de invariancia en el cambio de
la observabilidad, O;, expresado como:

olA =0},
A=0l"o, (2.47)
donde:
C CA
2
ol = cA Of = eAm | (2.48)
C A2 C A1

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

2.5. Modelo de Espacio Estado Estocastico

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

T = Axy, + wy
{ i (2.49)

yk:C’mk—i-vk'

Donde, wg y vi, al asumirse que son ruidos blancos, poseen una media cero, expresada en
términos de esperanza matemética como E [wg] = 0, E [vx] = 0 y con matrices de covarianza dadas
por la Ecuacién (2.10). Por otro lado, un proceso estocdastico se asume que es estacionario con media
cero E [z;] = 0 y donde la matriz de covarianza, ¥, definida como F [a:kac;‘g] = 3., es independiente
de los ruidos de proceso, wy y del ruido de medicién, vy, en el tiempo k; por lo tanto las covarianzas
entre ellas seran iguales a cero, expresadas como:

E[zwl] =0,  E[zwf]=0. (2.50)
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La matriz de covarianzas de las observaciones, A; € R y la matriz de covarianza del estado
y la observacién, G € R™! donde n es el tamano de la matriz de estado, Ecuacién (2.3), y [ el
numero de sensores de observacién en el sistema, Ecuacién (2.4). Se definen como:

N=E[yri v ], (2.51)
G=FE[ a1 yf |- (2.52)

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

¥ = A%AT +Q, (2.53)
Ao =CCT + R, (2.54)
G=AxCT + 8, (2.55)
A; = CATIG. (2.56)

Dada la evolucion técnica y econdémica que han tenido los sensores utilizados para la observacién
de estructuras en ingenieria, es posible observar dos tendencias importantes:

a. Una cantidad limitada de sensores, debido a su precio unitario y el costo de instalacién y
configuracién en la estructura, no permite la mediciéon 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 precisiéon en la medicién, menor ruido eléctrico, o que
su posicion sea mas éptima que la de los otros, en esta condicién también es posible realizar
un arreglo de sensores de referencia.

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

yref ref
= L |0 T =L L=[L 0], (2.57)
k

donde,

yzef € R™!: Son las observaciones de referencia,

y,:ref e RU=7)%1: Eg el complemento de las observaciones,
L € R™*!: Es la matriz de seleccién de las referencias,
I, € R"™": Es una matriz identidad.

Las matrices de covarianza de las Ecuaciones (2.51) y (2.52) para la condicién de sensores son:
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N =B gy " | = ALT R, (2:58)
aref — g { Tl yzefT } =GL" e R™*", (2.59)
A = oA Gred (2.60)

Las observaciones medidas se reinen en una matriz de Hankel que tiene las siguientes carac-
teristicas en su organizacion:

a. La matriz tiene un total de 2¢ bloques filas; el primer bloque 4 tiene r filas de referencia y el
segundo bloque 7, tiene [ filas de todas las observaciones.

b. Se tienen N columnas, que por razones estadisticas se asume que N — oo.

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

ref
1 Youila
VN | Yi2i1
Ypref
= 2.61
T (2.61)
Con las siguientes definiciones:
oy v,
ref ref ref
e R (2.62)
R TR A O i A
[ i Yi+1 -+ Yi+N-1
Yigi1=Yf = Yi+1  Yi+2 - Yit+N ’ (2.63)
| Y2i-1 Y28 - Y2i+N-2

donde,

H e RUHDXN: Eg ]a matriz de Hankel,

Yoﬁff L= Ygef € R"*N: Es el bloque pasado de las r observaciones de referencias,

Yipi-1 =Y5 € RN Es el bloque futuro con los [ sensores instalados en la estructura.
Dadas las caracteristicas de identificacion 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, Grel } es controlable, lo que implica que todos los modos de la estructura
son excitados por las entradas estocdsticas.

Las matrices de observabilidad y controlabilidad se definen como:

c
CA
0;,=| Cca* |, (2.64)
C AL
il =[ A-tarel ArgrelLoAGreS el ], (2.65)

donde,

O; € Ri"*": Es la matriz de observabilidad extendida,
C; ef € R™"*"™: Es la matriz de controlabilidad estocéstica inversa extendida.

2.5.1. Espacio Espacio Estocastico — Referencia Basada en Manejo de Covarian-
zas (SSI-COV)

El algoritmo para la identificacién 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 Ecuacién (2.51) y (2.52), las que son agrupadas en la denominada matriz de
Toeplitz, que se caracteriza por tener en la diagonal la repeticién del mismo elemento y se expresa
como:

I f f

A:ef Az} Agef

A’I"‘e AT@ AT@

f_ i+1 ] 2
T =1 . ] (2.66)

Ay Ay, e A

donde,

7'fff € R Es la matriz de Toeplitz,

Azef € RY*": Es la matriz de covarianzas de las observaciones de referencia.

De la Ecuacién (2.61) y asumiendo ergodicidad, la Ecuacién (2.66) puede ser escrita como:
T
T = vyl (2.67)
A partir de la Ecuacién (2.60), la matriz Toeplitz se escribe como:
T =0 (2.68)

Las matrices de observabilidad extendida y de controlabilidad inversa extendida, pueden ser
obtenidas por aplicacién de la Descomposicién de Valores Singulares (SV D por sus siglas en inglés)
a la matriz de Toeplitz, de la forma:
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T =usv?t
S, 0 %
T =S (2.69)

donde,

U € Rl v v € R™*": Son matrices ortogonales,
S € R‘*": Es una matriz diagonal que contiene los valores singulares de la matriz en orden des-
cendente.

El rango de la matriz 7'f|ff , se encuentra considerando sélo aquellos valores singulares, S1, que
son diferentes de cero, o que tienen variacion con nimeros préximos a cero, a partir del cual es posible
realizar la divisién de las submatrices {U7, S1, Vil }, de esta forma y a partir de las Ecuaciones (2.68)
y (2.69), teniendo:

0; =082 ¢ =s]2yT (2.70)

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

OlA =0},
A=0l"o, (2.71)
donde:
C CA
A CA . C A2
O; = . ,  Of= . : (2.72)
CAr-2 Car-!

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

2.6. Fast Multi-Order (FMO)

Para el conjunto de observaciones de un sistema, en el caso de identificacién con ERA y SSICOV;
o el conjunto de entradas y observaciones de un sistema para la identificacion con MOESP, se
realiza la elaboracion de una matriz de datos, denominada matriz de subespacio, Hy, cuya formacion
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depende de la metodologia y datos con los que se estd trabajando; de manera que se pueda realizar
la siguiente factorizacién [Dohler and Mevel, 2011, Dohler and Mevel, 2013]:

H, =WO,.Z, (2.73)
donde,

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

Dado que el orden verdadero de un sistema es desconocido, un hecho practico en sistemas de
identificacion es asumir una secuencia creciente de érdenes j hasta un valor ¢ que es méas grande
que el orden asumido, de la forma: n =n;,j =1,2,..., con:

l<ng <ng <---<ny <min(il,ir), (2.74)
donde,

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

La eleccion de la secuencia de 6rdenes del modelo n; depende del usuario, pero dado que la
matriz de estado, por su formacion, tiene el doble de filas que la matriz del sistema, se recomienda
que la secuencia de 6rdenes se realice con nimeros pares, de esta forma se garantiza que la respuesta
en la mayoria de los casos, estard conformada por pares conjugados de valores, de la forma n; = 2j.

Debido a que el calculo de las n; érdenes es un proceso iterativo que es costoso computacional-
mente hablando y demora mucho tiempo, en el presente algoritmo se utiliza como punto clave la
factorizacién (que puede ser SV D o QR) que corresponde al orden maximo n; del modelo deseado.
De esta forma, la secuencia de n; érdenes serd calculada a partir de una unica matriz n;, redu-
ciéndose el tiempo de calculo de manera significativa.

El desarrollo del algoritmo es realizado de manera independiente para cada uno de los métodos
de identificacién descrito en los subtitulos 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 Ecuacién (2.23) de la forma:

H, = OA*C
=yUsvT
S, 0 v
-[ U UQ][Ol SzHV;T]' (2.75)
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Cuando el orden del modelo n, obtenido a partir de S; en la Ecuacién (2.75), es desconocido el
algoritmo de FMO, puede ser aplicado a partir de la definicién de multiples 6rdenes aplicados a la

2107]

ecuacion de la formas:

oM

Hy=[U; Uj] [
donde,

Ujy Ve RY*75: Son matrices que tienen n; columnas,
S; € R"*": Es una matriz diagonal.

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

Aj = 8. PUT iy vis; 2, (2.77)
C; = ET U182 (2.78)

Si se considera unas matrices {4y, Ct} que corresponde al orden méximo en el sistema ng, se
ha demostrado [Dohler and Mevel, 2013] que las matrices {A4;, C;} que corresponden a un orden n;
son submatrices de {A¢, Ci} y cumple con las relaciones Aj = Ay, 1:0,] ¥ Cj = Ciji1:n;)-

Por lo tanto, sélo es necesario realizar el calculo de la matriz A; para el méximo orden deseado
ny y las matrices A; son determinadas iterativamente como submatrices de A; sin requerir un mayor
calculo computacional.

2.6.2. FMO Aplicado en MOESP

En MOESP la matriz de subespacio estd expresada de acuerdo a la Ecuacién (2.43) después
de que ha sido eliminado el efecto de la excitacién externa, Uy ; n, y se expresa como la matriz Loa:

Hj, = Lo,

Las = O; Xo nQ2
S1 0 vr
ool 2]

Dado que a partir de la descomposicién de valores singulares de Loo es posible determinar la
observabilidad del sistema; es posible definir los n; érdenes buscados en el sistema, a partir de la
siguiente relacion:

Ly = [ Uj Uj][sj ;JH“EH (2.79)

<

donde,
Ujy Ve RI>n5: Son matrices que tienen n; columnas,
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S; € R™>*™i: Es una matriz diagonal.

Y la matriz de observabilidad queda expresada de la forma siguiente:
0; =U;5;"”. (2.80)

Si se considera, al igual que en el caso de FMO para FRA, que la matriz O; corresponde
al orden mdximo en el sistema n;, queda demostrado que la matriz O; que corresponde al orden
n; es una submatriz de O; y cumple con la relacién O; = (’)t[lmjylmj] . De esta manera, sélo es
necesario realizar el calculo de una descomposicién SV D a partir de la matriz Loo para determinar
el méximo orden deseado n; y la matriz de observabilidad O; y las matrices O; son determinadas
iterativamente.

2.6.3. FMO Aplicado en SSICOV

En el algoritmo SSICOV la matriz de subespacio esta expresada como la matriz de Toeplitz,
T {ﬁf , Ecuacién (2.68), definida como:
— ef
Hy, = 1li >

T = 0¢
S 0 v
oo [ g ][]

A partir de la descomposicion de valores singulares la matriz de Toeplitz, 7Ir|ff , es posible
determinar la observabilidad del sistema; por tanto, la subdivision de las matrices mostradas en la

expresion anterior a partir de un n; orden buscado en el sistema, se realiza con la siguiente relacion:

e - S; 0 v
T =0 Uj][oj Sj:|[v;T:| (2.81)
donde,

U; vy V; € R son matrices que tienen n; columnas,
S; € R™*™ es una matriz diagonal.

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

0; =U;5;"”.

Para el caso en el que se busca un orden maximo ny, se tendra una correspondiente matriz Oy;
por otro lado, los érdenes intermedios n; serdn obtenidos como submatrices de O;, cumpliendo la
relacion O; = Oyj1.n;,1:m;)- La determinacion de las matrices de transicién de estado, A, y la de
observacion, C, son determinadas con las expresiones (2.71) y (2.72).

Como alternativa al procedimiento anterior, una propuesta mas eficiente y numéricamente mas
estable es presentada, en base a una descomposicién QR [Dohler and Mevel, 2013]. De la Ecuacién

(2.71) se sabe que la solucién estable de la matriz de transicién de estado es:
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4;=0l"ot, (2.82)
donde,

[]': Es la pseudoinversa de Moore-Penrose.

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

Ol = Q,R;, (2.83)
S; =Qj o1, (2.84)
Aj = R;'S;, (2.85)

donde,

Q; € R#*7;: Es una matriz con columnas ortogonales,
R; € R"*™: Es una matriz triangular superior,
S; € R"*"i: Es una matriz cuadrada.

Finalmente la solucion alternativa al problema de minimos cuadrados se muestra en la Ecuacién
(2.82).

Si se considera que la Ecuacién (2.85) es calculada para un orden maximo n; queda demostrado
que las matrices {Rj;, S;}, correspondientes a los érdenes n;, son submatrices de {Ry, S¢} y por lo
tanto de la matriz de observabilidad O;. Por lo tanto se cumple con las relaciones R; = Ry[1.; 1:n,]
yS; = S’t[lznﬁl:nj]. De esta manera, sélo es necesario realizar el calculo de la factorizacion QR que
corresponde a la matriz de observabilidad Oy, para el maximo orden deseado n; y, las matrices de
transicién de estado A; para los érdenes n; son determinadas iterativamente. El calculo de la matriz
de observacién Cj es realizado a partir de la matriz de observabilidad como se definié en la Ecuacién
(2.72) y queda expresada como:

C] = Ot[l:l,l:nj]a (286)

donde,
[: Es la cantidad de sensores para la observacion.

El desarrollo de las demostraciones con las que ha sido posible generalizar los n; 6rdenes a partir

un orden maximo n r iy ritm resen i6n; al igual que un ritm
de orde aximo n; para los tres algoritmos de la presente seccién; al al que algoritmo
para la realizacién los tres procesos de identificacion, se encuentran descritos en el Anexo B.

2.7. Diagrama de Estabilizacion

Los diagramas de estabilizacion tienen la finalidad de determinar las propiedades modales repre-
sentativas de una estructura en andlisis, no sélo diferenciando los polos estables del sistema de los
polos matematicos, sino determinando los valores mas representativos de los polos del sistema. La
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realizacion del diagrama de estabilizacion descrito en la presente seccién, se hace en funciéon 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 estabilizacién en
funcién a varios umbrales; para ello, se necesita ademas 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 seleccién de polos
representativos de la estructura.

2.7.1. Criterio Fuerte de Seleccién

Antes de empezar con la automatizacién del diagrama de estabilizacién es necesario realizar un
limpieza de los polos que son de poco interés para el cédlculo, para lo cual, se utiliza el denominado
Criterio Fuerte de seleccion.

Este criterio considera la eliminacién 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
observacion, desde 0 [Hz] hasta una fpq. [Hz], todos los polos que estén por sobre este limite de
frecuencia no seran considerados. Por otro lado, debido a que la razoén de amortiguamiento, 3, para
valores negativos no tiene una representacién fisica y bajo condiciones normales es dificil que llegue
a superar el 20[ %], se realiza un procedimiento similar al de la frecuencia fijando una ventana de
observacion desde 0] %] hasta Bpaz[ %)]. 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 sélo se consideran para la evaluacién uno de los polos que tienen su respectivo polo
conjugado, eliminando los polos que han sido identificados de manera individual.

2.7.2. Division del Diagrama de Estabilizacién en Histograma

Luego de haber reducido la cantidad de polos a evaluar, se procede a realizar la division del
diagrama de estabilizacién en un histograma, que consiste en la formacién 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, wy, es calculado de acuerdo a la siguiente férmula:

_ 02fmau

2.
100 (287)

Wy
donde,
fmaz: Es la frecuencia maxima de interés que se ha definido en el subtitulo 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 representacion rapida y a priori, pero no contundente
de la manera en cémo se estan agrupando los polos para la estabilizacion.

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 superposiciéon o de poco interés y por tanto son eliminados. Para lograr este objetivo se utiliza
el concepto estadistico de valores atipicos, que se definen como:

{RI_Ql_k(QB_Ql)

Rs=Q3+k(Q3 — Q1) (2.88)

donde,

R; y Rg: Es el rango inferior y rango superior, respectivamente,

Q1 y Qs: Es el cuartil inferior y cuartil superior, respectivamente,

k: Es una constante no negativa que toma valores de 1,5 para valores atipicos leves y 3,0 para valores
atipicos extremos.

En las todas las condiciones evaluadas, se asume que los valores atipicos 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 determinacion de parametros modales de una estructura con diagramas de estabilizacién,
requieren fijar umbrales de variacién para la frecuencia, amortiguamiento y forma modal; estos
umbrales son fijados por el usuario y permiten controlar la estabilidad de diagrama en funcién del
orden del sistema. Las férmulas utilizadas son:

n _ fn+l
Uﬁ(ﬁf{<zmnf%, (2.89)

n _ Aan+l1
Vgﬁf|<zmn5%% (2.90)
(1-MAC (n,n+1)) < limprac %, (2.91)

donde,

n: Denota el orden del sistema,

f: Es la frecuencia,

B: Es la razén de amortiguamiento,

MAC: es el criterio modal de certeza, que se escribe como [Allemang, 2003]:

’&mH¢mmf

MAC (n,n+1) = (¢(n)H¢(n)) (¢(n+l)H¢(n+l)> )

(2.92)

donde,
™) Es la n-ésima forma modal compleja,

[]H Es el operador Hermitico que representa la conjugada transpuesta del vector,
n: Es el orden del sistema que se esta analizando.
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Por defecto, el diagrama de estabilizacion debe tener los siguientes limites para los umbrales de
frecuencia que son: 1% para la frecuencia, 5% para la relaciéon de amortiguamiento y 2 % para el
M AC [Ntnez, 2009]. Dentro del programa, los polos estables son aquellos que se encuentran dentro
de los limites fijados para frecuencia, amortiguamiento y M AC'. Los polos identificados se grafican
con el simbolo, (); los estables con aciertos en frecuencia, amortiguamiento y M AC, se grafican con
el simbolo, +; los polos estables con aciertos para frecuencia y MAC, se grafican con el simbolo, </;
y los polos estables con aciertos para frecuencia y amortiguamientos se grafican con el simbolo,

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.
Clasicamente, los modos de una estructura vibran en fase, son reales; o fuera de fase, denominados
monofase [Pappa et al., 1992].

El comportamiento monofasico se presenta cuando la matriz de varianza-covarianza, S, de la
parte real y compleja de las formas de la forma modal, ¢, tiene solo un valor propio, A1 6 Ao, dife-
rente de cero, lo que significa que son colineales. Por el contrario, si los valores y vectores propios,
A1 6 Ao, son iguales o aproximadamente iguales, significa que la fase de los dngulos de las formas
modales no estan correlacionados.

Considerando que:
¢ € C¥1: Es la forma modal con [ grados de libertad,
¢': Es su parte real,

¢”: Es parte compleja.

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

Spw = &', (2.93)
Syy = ¢"T¢", (2.94)
Suy = ¢'T¢", (2.95)
siendo:
Syy - er
_ 2.
:u‘ QSxy Y ( 96)
B =+ sgn(Suy) Vi?+1, (2.97)
7 = tanl —1)3. (2.98)

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

Sy (2 (;ﬂ + 1)) sin?7 — 1

)\1 = Sg;x + - , (299)
o (2 (2 + 1)) sin? 1 — 1
Mo = Sy — (2 +T)) S (2.100)
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Finalmente el MPC para el modo i es luego definido como la expresion:
A 2
MPC; = |2 —0,5 (x100%) . (2.101)
)\1 Ao

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

2.7.5. Polos Estables y Valor Representativo

Los polos estables se seleccionan a partir de un limite superior de polos estables por bin, de esta
forma se evitara 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 limite superior
prefijado; se aplica una condicién 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
funcién al valor més 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
més cercanos al valor medio; para el caso de formas modales, se considera el valor més alto de MAC
entre érdenes contiguas para la eleccién 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 estabilizacién 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 vision sesgada de la observacién, ya que la localizacién 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 normalizacién por la division
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 condiciéon de ensayo o analisis 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 funcién se define de acuerdo a
Felber [Felber, 1993]:

l

PSD; (fr)
ANPSD (fi) = lZZk OPSD T (2.102)

donde,

fr: Es la frecuencia discreta,
n: Es el nimero de frecuencias discretas,

33



CAPITULO 2. IDENTIFICACION DE PROPIEDADES MODALES CON ESPACIO ESTADO

[: Es el nimero de canales,
PSD(f);: Es la densidad espectral de potencia del canal 1.

La implementacién de esta funcién ha sido utilizada en varias publicaciones y tesis [Bilbao, 2014,

Cara et al., 2013, Grimmelsman, 2006]. Por ultimo, la implementacién de las rutinas en un modelo
numérico esta desarrollada en el Anexo C de esta tesis.
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Capitulo 3

IDENTIFICACION DE DANO POR
INTERPOLACION LINEAL
UTILIZANDO PRINCIPIO DE
MAXIMA ENTROPIA

3.1. Introduccion

En este Capitulo se presenta un resumen de conceptos y metodologias propuestas por Gupta
[Gupta, 2003], para la implementacién de un algoritmo de ensenanza supervisada que emplea inter-
polacién lineal con minima entropia relativa con ponderacién de pesos, que se utiliza en la regresion
y clasificacién de vectores aplicados a la deteccion de danio.

Antes de realizar una descripcién matemadtica del algoritmo planteado, se realiza una revisién a
los conceptos que se ponen de manifiesto para la soluciéon en la identificacién de dano en sistemas
estructurales a partir de modelos, los siguientes subtitulos revisan y ponen en claro las definiciones
principales complementarias a las mencionadas en este Capitulo.

3.1.1. Deteccién y Localizacion de Dano Basado en Modelos

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

El dano en cualquier elemento estructural, se puede modelar como la reduccién local de la ri-
gidez; si ese dano se encuentra situado en un sector de deformacion (esfuerzo) cero, para un modo
dado; entonces el dafno no tendra efecto sobre la frecuencia natural de ese modo; pero, si el dano
estd situado en un sector de maxima deformacién (esfuerzo), se tendran grandes modificaciones en
la frecuencia natural que corresponde al modo en observacion.

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 dano en el punto O, en la
mitad de la barra, puede inducir a cambios méaximos en las frecuencias del primer y tercer modo;
por otro lado, tendra un efecto despreciable en la frecuencia del segundo modo. Si se aplica un dano
situado en el punto A, éste tendria pequenias modificaciones en el primer y tercer modo, mientras
que produciria cambios importantes en el segundo modo.
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Figura 3.1: Esquema de la Distribucion de Esfuerzos de una Barra en las Primeras Tres Formas
Modales.

Por simetria, para la barra uniforme, la presencia de dafio en el punto B seria similar al del
punto A. Pero, si la barra tiene una seccién transversal variable o una adicién variable de masas, la
modificacién de la forma modal permite diferenciar la ubicacién de dano entre A y B [Cawley, 1978].

De esta forma, en una estructura, es posible:

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

b) La localizacién de la posicién del dano serd determinada a partir de la comparacién de muchos
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modos en diferentes lugares de la estructura, comparados con cambios tedricos, calculados para
dafios en diferentes lugares.

En el presente Capitulo se presenta la aplicacién del método de entropia para la identificacién
de dano 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 vibracion. Se considera que los métodos aplicados en la presente tesis pueden
ser aplicables a otras estructuras dindmicas de mayores dimensiones.

Las razones de amortiguamiento no fueron monitoreadas, debido a la alta variabilidad que se
tenfan en ensayos con caracteristicas similares. A pesar de ello, se esperaria que el amortiguamiento
incrementa con el aumento de dano.

3.1.2. Ensenanza Supervisada

La ensefianza supervisada puede ser definida como un tipo de intuiciéon 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 intuicién puede ser vista como
una recomendacién para la estimacién de lo incierto y juzgar de acuerdo a lo observado.

La formulacién matemaética de la ensenanza supervisada necesita definir un ’'vector de carac-
terfsticas’, descrito por un vector con valores reales X € R? siendo d la dimensién del vector de
caracteristicas; y un ’valor de observacién’descrito por una variable Y € R.

Considerando que las variables X e Y para una condicién de entrenamiento son independientes
de cualquier otra condicién de entrenamiento es posible obtener una distribucion conjunta, Py y,
para n muestras de entrenamiento, definidas por {(X1,Y7), (X2, Y2), -, (Xpn,Yn)}-

El problema central de ensenanza supervisada es por tanto estimar el valor de Y dado un vector
X, la estimacion se obtiene con la distribucién condicional Py|y, definida por la Ecuacién 3.1:

Pxy Py
Pyix = JDT, (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 aplicacién de algoritmos de ensenanza supervisada, requiere una seleccion adecuada de datos
del vector de caracteristicas, X, de modo que se aporte con informacion relevante para la solucién
del problema; sin embargo, muchas veces los modelos disenados para alcanzar un bajo riesgo, sobre
ajustan al conjunto de datos de manera que no existe una buena generalizacién para la realizacion
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con datos nuevos.
Los algoritmos de ensenanza supervisada se pueden dividir en dos campos:

a. Algoritmos paramétricos. Que asumen un modelo para la obtencién de datos y los pardame-
tros para los que se asume el modelo son estimados de los datos de entrenamiento. Algunos
ejemplos de algoritmos son: minimos 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 proximos, redes neuronales, arboles de decision, etc.

Dado un conjunto de muestras, es posible considerar un caso ideal en el que un algoritmo podria
desempenarse mejor dadas més caracteristicas (que aumentan su dimensionalidad aportando mayor
informacién) y dadas més muestras de entrenamiento (que permiten conocer mejor el sistema que se
estd estudiando). Sin embargo éste no es un hecho simple, ni aplicable a la mayoria de los algoritmos,
ya que muchas caracteristicas pueden dificultar o confundir la estimacion y muchas muestras pueden
sesgar la clasificacién de la observacién. Por este motivo los algoritmos de ensenanza supervisada
todavia 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
distribucién de las muestras del entrenamiento.

3.1.3. Vecinos Proximos

Cuando se considera la selecciéon de observaciones, el método no-paramétrico mas conocido es
el de vecinos proximos. Para conseguir este proposito se fija un radio R o el volumen V de una
esfera alrededor del vector de muestra Xo, de esta forma, solo se consideran para el entrenamiento
aquellos vectores X; que se encuentren al interior de la forma definida, asegurando su proximidad al
vector X, de modo que sean influyentes en la estimacién [Gupta et al., 2006, Fierro Aguirre, 2014].

Como complemento a la descripcién del parrafo anterior, [Loftsgaarden et al., 1965], introduje-
ron un método alternativo en el que se fijan k-vecinos préximos que seran utilizados en la clasificacién
y estimacién, alternativamente se puede también fijar un radio entre el vector Xp y el k-ésimo ve-
cino que esta a mayor distancia del vector Xo.

El enfoque de los k-vecinos proximos puede ser ponderado por una funcién de probabilidad de

peso, wj, [Stone, 1977], que permite generalizar la asignacién de pesos a todos los vecinos conside-
rados:

w = wj (X)
w=uw; (X" X% X"), 1<j<n. (3.2)

La funcién de probabilidad de peso, esta restringida por:
> wi(X)=1 (3.3)
j=1
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A su vez, la estimacién del valor buscado esté restringido a:

Y (X)=) (X)YI. (3.4)

j=1

De esta manera se puede garantizar que el peso de los vectores de entrenamiento que estén méas
alejados que el k-vecino préximo, seran iguales a cero, obteniéndose estimadores consistentes. De
manera general, el peso de los k-vecinos préximos, pueden presentar una reduccién monoténica de
las ponderaciones a los vecinos que es funcién de la distancia que tiene con el vector de prueba, X;,
pero este enfoque no es util, ya que no permite conocer donde se encuentra un punto respecto a
otro, por lo tanto la informacién respecto a la distribucién espacial Py, es desconocida.

Este problema puede ser solucionado con adicién del kernel de una distribucién 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 probabilisticamente el peso de los vectores dispersos en
la cola de la distribucién. Ademads de esto, para muestras equidistantes el kernel asimétrico asigna
una menor ponderacién donde hay mas muestras o son mas densas y, aumenta la ponderacién donde
hay pocas muestras o estdn mas dispersas [Gupta et al., 2006].

3.1.4. Interpolacion Lineal

La interpolacién lineal es una metodologia de regresion tradicionalmente aplicada a una vecin-
dad con d + 1 muestras de entrenamiento {(z1,y1) (z2,%2), -, (€d+1,Yd+1)}, donde z € R? y d es
la dimensién del vector de caracteristicas, tomando en cuenta la relacion espacial del vecindario de
entrenamientos de las muestras. Con la finalidad de solucionar la ecuacién de interpolacién lineal
de manera exacta, el nimero de incégnitas k, debe ser igual al nimero de restricciones d + 1.

Frecuentemente, existe una mayor cantidad de muestras que son consideradas relevantes para la
estimacién del punto evaluado X;. Considerando el efecto de incluir més datos d + 1 a la ecuacion
de interpolacion lineal, k > d + 1, habrian més incégnitas que restricciones, haciendo al sistema in-
determinado y con infinitas soluciones. Este problema es resuelto con la adicién de un criterio como
la maximizacion de la entropia de los pesos, de esta manera se minimizan los pesos de cualquier
muestra de entrenamiento, que es equivalente a considerar una distribucién uniforme sobre los pesos
de la vecindad, pero, de esta manera un punto podria ser tan elegible como otro porque los pesos
serian tan similares como fuese posible.

Un enfoque més general corresponde al empleo de la minima entropia relativa, con este concepto
se puede asignar mas pesos a ciertas muestras del entrenamiento. De esta manera, dado un kernel
o un distribucién de pesos (monoténicamente decrecientes), se puede resolver el problema de la
indeterminacién del sistema lineal de ecuaciones con la solucién que minimiza la entropia relativa
del modelo (o kernel).

3.2. Aproximacion Lineal con Maxima Entropia

El objetivo principal que se busca con la implementacién de la presente metodologia es de-
terminar la mejor estimacién para un estado de observacién, correspondiente a dano, para un
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vector de caracteristicas que correspondan a una condicién especial de observacién o de ensayo.
Para ello se considera el vector de observacién definido como Y7 = {Y{,Ys,....,Y} € R™, que
representa el j-ésimo estado de dano de la estructura, y; el vector caracteristico definido como
XI = {X{,X3,---, X5} € R", que representa el conjunto de caracteristicas de vibracién de la es-
tructura asociada con un estado de dano Y7, obtenido del modelo numérico.

Los vectores X7 e Y7, tienen una distribucién de probabilidad conjunta Px y, con muestras que
son idénticamente independientes, por lo que, para cada vector de observacion existe un vector de
caracteristicas que es independiente de cualquier otra condicién en la estructura; considerando que
el ensayo cuenta con k muestras, la representacién de la base de datos queda descrita de la forma
{(Xl7 Yl) , (XQ, Y2) A (Xk, Yk)} Al disponer del modelo numérico de la estructura, es posible
obtener un vector de observacién X7 a partir de asignacién de dano a un elemento Y7. El problema
principal en algoritmos de ensenanza supervisada se encuentra en realizar un proceso inverso al
enunciado anterior, es decir, en estimar de mejor forma la asignacién de dafio a un elemento Y7 a
partir de las observaciones que se realizan a la estructura. Dicho de otra forma, determinar la mejor
estimacion de Py |y. Para conseguir esto, se define que el vector de observacion de ensayo de la
estructura, X, es igual a la combinacién lineal de toda la base de datos X7 con un vector de ponde-
raciéon wj; esta ponderacion a su vez serd multiplicada por toda la base de datos de los vectores Y7 a
fin de obtener la mejor estimacién del dano Y asociado a X, como se ha definido en la Ecuacién (3.4).

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

N
X =) w (X)X (X), (3.5)
j=1
donde:
w1,ws, - ,wn: Son funciones de peso, y
X1(X), X2(X), ---, XNV (X): Son los N vecinos més cercanos al vector de ensayo X.

La Ecuacién (3.1), se encuentra restringida por la Ecuacién (3.4), Zjvzl w; (X) =1, y puede ser

expresada como el siguiente sistema lineal de ecuaciones:

Aw=>b,  w>0, (3.6)
siendo:
[ X{ X2 oo XN . [ X1 ]
X} X3 o XY . X,
2
A= e : ’ W= . ) b= (3 7)
1 2 . N :
L 4 (n+1)xN L 4 (n+1)x1

Una vez que w ha sido determinado es posible obtener el la estimacion de Y con la siguiente
expresion:
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N
P o>y (0¥ (), )
j=1
donde,
Y1 (X),Y2(X),---, YV (X): Son las correspondientes observaciones hasta los N vecinos selec-
cionados.

Cuando el sistema de Ecuaciones (3.8) es indeterminado, su solucién es abordada por medio
de una técnica de optimizacién de la familia de minimos cuadrados, sin embargo, estos métodos
pueden asignar pesos negativos a la solucion, lo que no tiene representacion fisica. Como alternativa
a este procedimiento se plantea la utilizacién del principio de Maxima Entropia cuya formulacién
s6lo asigna pesos positivos [Meruane and Ortiz-Bernardin, 2015

El concepto de entropia de informacién fue introducido por Shannon como una medicién de la
incertidumbre en la comunicacién de informaciones [Shannon, 1948], con la formulacién de entropia,
Jaynes postuld el principio de méxima entropia [Jaynes, 1957], que es adecuada para encontrar una
distribucién 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,---,zn}. La posibilidad de que cada

evento ocurra es igual a p; = p(x;) € [0,1] con una cantidad de informacién igual a —Inp;. La
entropia de Shannon se define como:

N
H(p)=—Y pjln(p;). (3.9)
j=1

Y es el promedio de la incertidumbre de los N ensayos representados por la distribucion
{p1, -+ ,pn}. La distribucién menos sesgada, que maximiza los pesos, y por tanto que tiene la
mayor probabilidad de ocurrir es obtenida segtn el siguiente problema de optimizacién correspon-
diente al principio de méxima entropia de Jaynes [Meruane and Ortiz-Bernardin, 2015].

N
mazpery | H (p) = prj In(pj) | ; (3.10)
j=1

sujeto a las restricciones:

'Eﬂ
I

N
1, ijgr ('7:]) = <g7“ (:C)>, (3'11)
Jj=1

donde,

Rf : Es un conjunto de muestras no negativas,
(gr (x)): Es el valor esperado de la funcién g, (z;), para (r =0,1,--- ,m), que en el fondo llega a
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ser el vector esperado de observacion Y.

Si se considera la probabilidad pj, tiene una distribucién m; que se supone conocida a priori,

la incertidumbre se reduce hasta —Inp; +Inm; = —in (%) Alternativamente, puede ser escrito
como:
N D
maxpeRY | H (p) = — E In | =L )| ; 3.12
+ () P Pj (mj ( )

sujeto a las restricciones:
N N
dpi=1 > pige(x;) = (g, (x)). (3.13)
j=1 J=1

La expresién — Z;V: 1 pjIn (p;j/m;), recibe el nombre de minima entropia relativa [Kullback and Leibler, 1951
la diferencia entre la méxima entropia y la minima entropia relativa, radica en que la primera asigna
una distribucién 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 expresién (3.12), se minimiza la distancia entre la distribucién de
la muestra y la distribucién impuesta a priori, favoreciendo a una muestra z; (i < N) de individuos
de la base de datos.

Debido al caracter general del enunciado y la flexibilidad de su formulacién, es posibles adoptar
el enfoque de minima entropia relativa al problema de identificacién de pesos correspondiente a la
interpolacién lineal, la expresion es:

N
maxpeRY w) = — w;In w; (X)
RY | H (w) ; il <mj(X)> , (3.14)

sujeto a las siguientes restricciones:
N N -
dwp(X)=1, > w; (X)X =0; (3.15)
j=1 j=1

donde,

m; (X): Es una distribucién a priori que actia como un 'primer supuesto’ para w; (X),
X7 = XJ — X: Ha sido introducido como un cambio de medida con fines de estabilidad.

Una distribucién tipica para m; (X) que tiene la forma de una anterior es una distribucién
gaussiana suavizada, es definida por [Arroyo and Ortiz, 2006], expresada como:

m; (X) = exp (=41 X7)2) (3.16)
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donde,

B; =~/h3

)

v: Es un pardmetro que controla el radio de la distribucién gaussiana alrededor del vector X7,
hj: Es una distancia Euclidiana entre vecinos que puede ser distinta para cada X7.

En vista al problema de optimizacién planteado la maximizacién de la entropia elige la solucién
de peso que compromete al menos a una de las muestras de bases de datos [Gupta, 2003]. La solucién
del problema de optimizacién con maxima entropia es manejado por utilizacién del procedimiento
de multiplicadores de Lagrange que se escriben como:

Zj (XM PN
(A)] (X) = m, Z] (X,)\ ) —mj (X)exp (—)\ X ), (317)
donde:
* * i ) e T * * * 1T
Z(Xi\) =57 (X307, X :[Xl.--XN} , =T

En (3.17) el multiplicador de Lagrange, A*, es el minimizador del problema de optimizacién
propuesto en (3.14) y (3.15):

M =argmin(A € RV)InZ (X; ). (3.18)

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

fA)=VailnZ(\) = —sumé-v:le (X)X'=0, (3.19)
donde,
V: Representa el gradiente con respecto a .

Una vez que la convergencia de A* es alcanzada, las funciones de peso son calculadas de (3.17).
El procedimiento busca primero el valor del vector A que anule el gradiente de la funcién Z (\) lo
que indica que el punto que se busca es estacionario de la funcién. Este punto no resulta dificil de
encontrar al ser su Hessiano una matriz definida positiva y el punto estacionario que se busca ser
asi minimo, global y tnico. La solucién se encuentra en este punto minimo.

La aplicacion de esta metodologia a un modelo numérico esta desarrollada en el Anexo D de esta

tesis, observado que tiene buenos resultados para diferentes condiciones de dano y lugares donde
ésta es aplicada.
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Capitulo 4

IDENTIFICACION DE DANO CON
INFORMACION MUTUA, BASADO
EN IMAGENES WAVELET

4.1. Introduccion

La variacién del espectro de energia causada por dano estructural depende principalmente de la
extension y localizacion del dano, cuanto mas severo sea el dano estructural, mayor sera la variacion
del espectro energético, por lo tanto, una adecuada eleccién del procesamiento de la senal mejora
la sensibilidad del método para detectar dafio. Considerando el caso de estructuras de paneles com-
puestos, tipo sandwich de fibra de vidrio; el cambio del comportamiento dindmico causado por dafio
estructural que es menor al 1 % del tamano total de la estructura es imperceptible [Yam et al., 2003],
por lo tanto la utilizacién de parametros modales como las frecuencias o formas modales son gene-
ralmente ineficientes; pero, utilizando las imagenes de la variacién del espectro de energia obtenido
por anslisis de Transformadas Wavelet, se puede detectar entre 0.01-0.10% de dafio estructural
mejorando la sensibilidad de deteccién de dano [Yan and Yam, 2002, Yam et al., 2003].

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

El registro de imédgenes mediante la maximizacion de la informacién mutua ha sido amplia-
mente utilizado por la importancia de sus aplicaciones, en areas como: imagenes médicas, foto-
grametria, visién robdética, teledeteccién, realidad aumentada, entre otras [Viola and Wells, 1995,
Collignon, 1998, Gomez, 2008]. Para su aplicacién no es necesario tener conocimiento de la forma
en que se relacionan los valores de intensidad entre imégenes, sino que se basa en la idea de obtener
la méxima dependencia (o informacién) entre las intensidades de dos imagenes, una Imagen de
Referencia (I,) y otra Imagen de prueba (Ip), que corresponden a un mismo objetivo.

Las relaciones matematicas entre la respuesta dindmica de la estructura y el estado de dafio de
la estructura son muy complejas, ya que no tiene una solucién analitica y es dificil alcanzar una
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solucién precisa utilizando un andlisis matematico. Si se considera una ley inherente entre carac-
teristicas de dano estructural y estado de dano préctico, como una caja negra, la relaciéon entre estos
dos espacios estado puede ser establecida utilizando redes neuronales o algoritmos de actualizacion
global [Yam et al., 2003, Meruane and Mahu, 2014].

Las redes neuronales tienen la ventaja de establecer relaciones entre caracteristica de dano
y parametros fisicos de dafio 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 correlacion que es sensible a dano, en condiciones de respuesta lineal y no lineal. Re-
sultados publicados muestran que es una herramienta eficaz para identificacién de dano estructural
[Meruane and Mahu, 2014, Hung and Kao, 2002, Yun and Bahng, 2000].

El propdsito de éste Capitulo es realizar un analisis de informaciéon mutua como funcién de
correspondencia entre las imagenes de escala de la Transformada Wavelet Continua en mediciones
realizadas a una estructura en Condicién Normal y su relacién con las condiciones de dano en la
misma estructura; y verificar, si es posible determinar factores que estan relacionados con el dano
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
clasificacion de resultados, haciendo la Deteccion de Dano.

b. BackPropagation, que cuantifica el nivel de dano en la estructura a partir de los resultados
obtenidos, haciendo la Identificacion de Dano.

La deteccion e identificacion de dano en la estructura, son los dos alcances que se tienen en el
desarrollo de esta metodologia, no asi su localicacién dada la limitada cobertura de sensores. Las
siguientes secciones muestran el resumen del desarrollo tedérico para la deteccién e identificacién de
dano con el presente método.

4.2. Correspondencia de Imagenes

La correspondencia (matching) de imagenes es una linea de investigacién incipiente y en continua
evolucién en muchas areas de la ciencia de la ingenieria y medicina. Los primeros experimentos datan
de la década de 1960, comparando niveles de gris de dos imégenes. Existen tres técnicas basicas de
correspondencia de imdgenes [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 distribucion del nivel de gris de pequenas areas de la imagen,
denominadas teselas de imagen, y la semejanza se calcula mediante técnicas de entropia,
correlacion o ajuste de minimos cuadrados.

b. Basada en caracteristicas, requiere como primer paso, la extraccién de caracteristicas
bésicas de la imagen como esquinas, bordes o elementos derivados de la imagen original. La
semejanza en la forma y fuerza de las caracteristicas se mide mediante una funcién de costo.
La limitante de este método esta en que sus resultados no son siempre estables.
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c. Simbdlica, se refiere a aquellos métodos que comparan descripciones simbdlicas de las image-
nes y miden la semejanza que existe entre ellos a partir de una funcién de costo. Las descrip-
ciones simbdlicas pueden referirse a niveles de gris, o caracteristicas derivadas. Esta corres-
pondencia, compara las propiedades topoldgicas, en lugar de utilizar la forma o la posicién
como criterio de semejanza.

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

4.3. Transformadas Wavelet

Las Transformadas Wavelet son herramientas mateméticas que tuvieron un gran impacto des-
pués de 1980 como aplicaciones de visién computacional [Mallat, 1989], anélisis sismico de seniales
[Goupillaud et al., 1984] y, el reconocimiento y visualizacién de caracteristicas de la voz y sonidos
musicales [Kronland-Martinet et al., 1987].

La Transformada Wavelet es eficiente para el andlisis local de senales no estacionarias y de rapida
transitoriedad, mapeando la senal de anélisis en una representacién de tiempo-escala (escalograma).
No existe redundancia de informacién porque las funciones wavelet son ortogonales. El aspecto
temporal de las senales es preservado, y la senal original puede ser reconstruida a partir de una
Transformada Wavelet Inversa. Realiza un andlisis multiresolucion 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 matematico, siendo posible realizar acercamientos y describir el
comportamiento local de una funcién de manera precisa. De manera técnica, la Transformadas
Wavelet, es un operador diferencial de multiples escalas que descomponen la sefial en un conjunto
de funciones de longitud finitas, 1 () € £2(R), llamadas Ondeletas Madre [Kovacevic et al., 2013].
Considerando que las ondiculas poseen traslaciones y dilataciones (cambios de escala), éstas pueden
pueden ser descritas por:

1 t—b
t)y=—y— R*, beR. 4.1
T/’a,b( ) \/aw ( a > ; ac ) € ( )
La expresién (4.1), indica que la Ondicula t,5(t), esta centrada alrededor del factor b (encar-
gado de traslacion), y esta escalado por el factor a. El factor de escala ﬁ asegura que la norma

L? se preserve [Kovacevic et al., 2013]. Si se tiene una funcién de andlisis x(t), se puede definir su
Transformada Wavelet Continua como:

CWT(a,b) = X(a,b) = — / Sy <t - b) (t)dt = /_ : Gas(Da(b)dt: (4.2)
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donde,

CWT(a,b), X(a,b): Es la transformada wavelet continua de la senal z(t) utilizando la funcién
de la ondicula 1,

b: Es el factor de traslacion que mide el tiempo,

a: Es el factor de escala que mide la frecuencia,

1| : Es una constante (energia) de normalizacin,
S

x(t): Es la senal a ser analizada,
g p(t): Es la funcién de la ondicula madre.

Considerando como ejemplo una funcion no estacionaria representada por:

cos(2r10t) 0s <t < b5s
) cos(2m25t)  5s <t < 10s
x(t) = :
cos(2m50t)  10s <t < 15s
(

cos(2100t) 15s <t < 20s

1
(I
@
£
o
3 &
I 9
3 s o7 U
W i
i 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo Tiempo [s]
(a) Esquema de resolucién de una imagen wavelet (b) Escalograma para registro no estacionario wa-
velet, las lineas rojas indican las frecuencias iden-

tificadas

Figura 4.1: Andlisis Wavelet de una Sefial

De acuerdo a la Ecuacién (4.2) el andlisis wavelet representa una técnica de ventanas con ta-
marfio variable, Figura 4.1(a); un valor de pequenio del factor de escala a, implica un filtro de mayor
resolucién (informacién). 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
senal. Por lo tanto la resolucién 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 Ecuacién (4.2) cambian de forma continua y la tnica restriccién
para la ondicula madre es que ésta debe satisfacer la condicién de valor promedio nulo ([ 4(t)dt = 0)
[Kovacevic et al., 2013, Martinez and Castro, 2002], esta condicién permite que la CWT tenga su
inversa que viene dada por:
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(t Cw/ / X (0, (1) (4.4)

donde,

z(t): Es la funcién restituida con la transformada wavelet inversa,
Cy: Es el valor de la condicion de admisibilidad,

X(a,b): Es el valor de la Transformada Wavelet,

ap: Es el valor de la ondicula madre,

a: Es el factor de escala en la ondicula,

b: Es el factor de traslacién en la ondicula.

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

2
Cy = / [2w) dw < oo, (4.5)
weRy ’w|

donde,

U(w): Es la transformada de Fourier de la ondicula madre,
w: 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 senal genera un
retardo en la transformada wavelet.

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

c. Igualdad de Parseval, la energia total se conserva en una expresién analoga al teorema de
Parseval, expresado como:

o0 dbd
/ (t)2dt = / / o (4.6)
—infty O@Z’ acRy JbER

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

e. Caracterizacion de singularidades, referida a la propiedad de localizacién, que relaciona el
hecho de que cuando a — 0, la ondicula madre 1, (t), se convierte en arbitrariamente angosta,
realizando un zoom en la vencindad de b, lo que es facil de observar cuando se aplica la funcién
x(t) = 6(t — 1), igual a:

X(a,b) = \}a /_Zw (t_ab> 5(t— 7)dt 7 (T . b) (@7

Que representa la ondicula escalada por a y centrada en b, cuando a — 0 la ondicula se
estrecha exactamente en la singularidad y crece a razén de a~ /2.
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f. FEscalograma, es la manera mas comun de mostrar la transformada wavelet para funciones
reales; las gréaficas de escalograma muestran la densidad de la magnitud expresada como
| X (a,b)|, como se observa en la Figura 4.1(b).

HAAR MEXICAN HAT
2 : : : 1 , ‘
1
0.5
0
0
-1
2 - : - : 05 ' : -
0 02 04 06 08 1 5 0 5

GAUSSIAN 8 MORLET

5 0 5 ) 5 0 5

DAUBECHIES 2 SYMLETS 2

Figura 4.2: Ejemplos de Algunas Ondiculas Madre

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

Finalmente, las wavelet poseen caracteristicas, de filtrado y edicién de imagenes, que hacen que
unas ondiculas madre sean mas atractivas que otras, algunas de las principales propiedades son las
siguientes [Gémez-Luna et al., 2013]:

a. Momentos de desvanecimiento, que esta relacionada con la compresion de informacion y la
eliminacién de ruido, basado en el momento de desvanecimiento de la ondicula, calculado
como:

/ Pp)dt = 0, n=0,1,- N —1. (4.8)

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

b. Tamarnio del Soporte, esta directamente relacionado al tamafio de los momentos de desvane-
cimiento y a la cantidad de coeficientes del filtro, influyendo en el tiempo de calculo y la
distorsién en los extremos de la senial.
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c. Regularidad, es la capacidad de que una wavelet recontruya una sefial a partir de los coeficientes
de transformacion, expresado como la suavidad de la wavelet.

d. Simetria, que tiene la wavelet, al verla como filtro, se puede decir que tiene una fase lineal, si no
tiene simetria introduce distorsion en la fase, lo que tiene especial interés en el procesamiento
de senales e imégenes.

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

4.4. Entropia, Entropia Relativa e Informacion e Informacion Mu-
tua

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

4.4.1. Entropia

Considerando que el concepto de entropia de la informacién fue prestado de la termodinamical;
el deseo de una medida de la informacién de un mensaje, deriva de la teoria de la comunicacion
que fue definida en 1928 [Hartley, 1928] y forma la base de muchas de las medidas actuales de
comunicacion. Para ello, Hartley considera el mensaje de una cadena de simbolos con s diferentes
posibilidades; si el mensaje contine n simbolos, entonces existen s™ posibles mensajes, asumiendo
que todos los mensajes son independientes o que no poseen reglas sintdcticas, lo que llevo a definir
la siguiente medida de informacién:

H =nlogs =logs". (4.9)

La Ecuacién (4.9) depende del nimero de posibles resultados, a mayor cantidad de mensajes,
mayor la cantidad de informacidn; si solo existe un mensaje, no se tiene ninguna informacién. De
acuerdo a esta descripcién, la informacion 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 informaciéon de Hartley es que asume que todos los simbolos
tiene la misma probabilidad de ocurrencia, lo que no sucede a menudo [Pluim et al., 2003]. Para
solucionar esta limitacién Shannon [Shannon, 1948] introdujo el concepto de Entropia de la Infor-
macion como una medida que pondera (a partir del valor esperado) la informacién de los resultados
por la probabilidad de que este resultado se produzca, definido como:

'El término entropfa fue introducido por R. Clausius en 1865 [Blanco, 2010] para estudiar la transformacion de
sistemas termodindmicos, posteriormente Boltzmann [Borici, 2010] utiliz6 éstas observaciones para derivar un modelo
cuantitativo para la entropia.
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1
H= Zpi log o (4.10)
(2

El segundo término de la ecuacion (4.10), log p%_, indica que la cantidad de informacién que se
gana de un evento es inversamente proporcional a su probabilidad de ocurrencia, p;. La entropia
de Shannon, es una medida de la incertidumbre; mientras menor es la entropia del sistema, menor
serd 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 entropia?].

Una definicion mas rigida de la entropia de X, se define como [Borici, 2010]:

H(X)=—_ plz)logp(x); (4.11)
zeX

donde,

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

La entropia definida en este contexto revela la cantidad de informacién de una distribucién de
probabilidad aleatoria X, por lo que la entropia es una informacion autocontenida, descrita en la
seccién 4.4.4, que describe el comportamiento del proceso aleatorio como una medida de dispersion
[Borici, 2010]; es asi que una distribucién leptocirtica, posee una baja entropia, mientras que una
distribucién platicirtica posee un valor alto de entropia.

Siguiendo este principio, las imdgenes tambien son portadoras de informacién [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 distribucién de probabilidad de valores de grises se estima al
calcular el niimero de veces que ocurre un valor gris y se divide ese nimero entre el total de niimero
de ocurrencias; como ejemplo, una imagen con muchas intensidades de grises posee el valor de la
entropia alta; mientras que una imagen con una intensidad simple, tiene una baja entropia.

4.4.2. Entropia Conjunta y Entropia Condicional

En esta seccién se extiende la definiciéon de la Entropia 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 Entropia Conjunta, H(X,Y) de un par de variables aleatorias discretas (X,Y) se define
como:

H(X,Y)==>"> p(z,y)logp(z,y); (4.12)

reX yey

donde,

2La entropfa varfa desde un valor minimo 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(z,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:

HX|Y)==>> pla,y)logp(zly); (4.13)
zeX yey

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

La definicién de la entropia conjunta, Ecuacién (4.12), y la entropia condicional, Ecuacién (4.13),
sirven para describir a otras entropias 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 Entropia Condicional no es simétrica H(X|Y) # H(Y|X); pero
se relacionan a través de la siguiente expresién:

H(X) - H(X|Y) = HY) — H(Y|X). (4.15)

4.4.3. Entropia Relativa

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

DOl = 3 p(a)log 2. (4.16)

reX (:E

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

4.4.4. Informacién Mutua

En terminos sencillos, la Informacion Mutua es una medida de dependencia de dos variables
aleatorias X y Y [Collignon, 1998], ya que existe una reduccion de la incertidumbre de una variable
debido al conocimiento de la otra; en términos matematicos, su determinacién se realiza a partir de
la medicién de la distancia entre la distribucién de probabilidad conjunta px y (z,y) y la distribucién
asociada al caso de completa independencia px () - py (y), por medio de la distancia de Kullback-
Leibler (entropia relativa) [Cover and Thomas, 2006], que se expresa como:

: o ) log  PXY(@:9)
I(X;Y) = Zy:pXY( )log TS (4.17)

3La definicién de distancia, no es completamente exacta, ya que la ecuacién no es simétrica y no satisface la
desigualdad triangular.

52



CAPITULO 4. IDENTIFICACION DE DANO CON INFORMACION MUTUA, BASADO EN
IMAGENES WAVELET

La informacién Mutua estd relacionada con la entropia a partir de las siguiente ecuaciones
[Cover and Thomas, 2006]:

I(X;Y) = H(X) - HX|Y), (4.18)
I(X;Y) = H(Y) - HY|X), (4.19)
I(X;Y)=H(X)+ H(Y) - HX,Y), (4.20)
I(X;Y) = H(X,Y) — (H(X|Y) + HY|X)), (4.21)
I(X;Y) = I(Y; X), (4.22)
I(X;X) = H(X). (4.23)

La Ecuacién (4.23), muestra que la informaciéon mutua de una variable aleatoria X, consigo
misma, es la entropia de la variable aleatoria X, por esta razén se define a la entropia como
informacion 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(X) H(Y)

Figura 4.3: Relaciones entre Entropia e Informacion Mutua

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

4.4.5. Informacién Mutua Normalizada y Coeficiente de Correlacién de En-
tropia

Studholme [Studholme et al., 1999, Gomez, 2008], observé que al registrar imdgenes médicas
con un campo de visién muy grande (imégenes de fondo muy amplio comparado con la regién
de interés), la informacién mutua entre las imédgenes puede llegar a incrementarse, en lugar de
disminuir, al alejar la imagen de su valor éptimo. A fin de obtener una medida independiente de
los cambios de las entropias marginales H(X) y H(Y) en su regién de superposicién, se propone
un enfoque de normalizacién en funcién de las entropias conjuntas y marginales que definen la
Informacion Mutua Normalizada y se describe como:

IMN(X;Y) = (4.24)
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Tabla 4.1: Propiedades de Informacion Mutua

No DESCRIPCION EXPRESION
1 No negativa 0<I(X;Y)
2 Independencia I(X;Y) =0« pxy(x,y) =px(z) - py(y)
3 Simetria I(X;Y)=1(Y; X)
4 Informacién de si misma I(X;X)=H(X)
5  Acotacién I(A,B) <min(H(X),H(Y))
1(4, B) < (H(X) + H(Y)) 2
I(A,B) <mazx(H(X),H(Y))
I(A,B) < H(X,Y)
I(A,B) <H(X)+ H(Y)
6  Funcion de sensores H(X),HY)<H(X,)Y)
7 Procesamiento de Datos I(X;Y)> (X, T(Y))

Por ultimo, una medida de dependencia denominada Coeficiente de Correlacion de la Entropia,
(ECC por sus siglas en inglés), mide el grado de independencia de las dos variables aletorias X e Y,
relacionado con la Informacién Mutua Normalizada [Astola and Virtanen, 1981], expresada como:
H(X,Y) 1/2

poopen = (-2 O V(1 Y

4.5. Redes Neuronales Artificiales

La capacidad que tiene el cerebro de recordar y resolver problemas ha inspirado a muchos
cientificos de diferentes campos de la ingenieria, filosofia, fisiologia y psicologia 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 biolégicas del cerebro humano, se comportan de manera
similar en sus funciones més comunes adquiriendo caracteristicas propias del cerebro como son:

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

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

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

Las redes neuronales artificiales han sido desarrolladas como un modelo mateméatico basado en
las siguientes suposiciones: El proceso de informacion 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 funcion
de activacion para obtener una senal que serd transmitida a la proxima 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 informacion que esta siendo
utilizada por la red para representar el problema. De esta manera una RNA caracteriza por: (i) su
patrén de coneccion entre neuronas (su arquitectura), (ii) el método para determinar el peso de las
conecciones (su entrenamiento o algoritmo de aprendizaje) y (iii) su funcion de activacion.

El entrenamiento o aprendizaje es la caracteristica mas 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 categorias [Quesada et al., 1994]:

a. Aprendizaje Supervisado, es un entrenamiento que utiliza un parametro objetivo y emplea
informacién global. Todos los algoritmos tienen vectores de entrada asociados a una salida
deseada. El célculo 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 pequena y los pesos de
la red ya no se modifiquen.

b. Aprendizaje no Supervisado, es un entrenamiento sin objetivo, sélo utiliza informacién
local durante el aprendizaje. La modificacion 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 caracteristicas e ir agrupando por clases de similitudes.

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

Como ejemplo, se considera una neurona Y;, que es ilustrada en el Figura 4.4, que recibe entradas
de las neuronas X, X; y X,,. Las activaciones de las senales son x1, x; y =, respectivamente, y el
peso de las neuronas son wi, w; y wy. La red de entrada y;, para la neurona Y; es la suma de las
senales de los pesos de las neuronas X1, X; y X,,, escritos de la forma:

Yin = W1T1 + Wik; + WpTnp. (4.26)

La activacién de una neurona Y es dada por una funcién del tipo y = f(yin). Si se considera
que la neurona Y esta conectada a otras neuronas Z; y Zs con unos pesos respectivos definidos
como v1 y ve. La neurona Y envia su senal a las neuronas Z; y Za, pero las senales 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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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 funcién de activacién y el patrén de
peso en las conexiones para la transmision de las senales. El conjunto de capas de neuronas y la
conexién 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.

Unidad Unidad Unidad
entrada oculta salida

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 calculo, el nime-
ro de capas en una red es determinada por el nimero de capas interconectadas con pesos entre

neuronas, debido a que los pesos contienen informacién importante del proceso. Las Figuras 4.4 y
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4.5, muestran ejemplos de redes neuronales conocidas como feedforward, cuya senal tiene sélo una
direccién 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 senal 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. Tipicamente la construccion de una red multicapa tiene una capa de pesos entre dos
niveles de unidades adyascentes, como se observa en la Figura 4.5.

®\

b

®

Wi Unidad
salida

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 rg = 1 para la unidad de entrada x, por
x = (1,21,...,24,...,xn); y €l sesgo es tratado como un peso wp; = b;, Figura 4.6, que se escribe
como:
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Yin; = T X Wy
n
= E Ti + Wy
i=0

n
= Woj; + E T;Wij
i=1

=1

4.5.1. Funciones de Activacion

Como se menciona en la seccién anterior, los operadores basicos de las redes neuronales utilizan
la suma de los pesos de la senal de entrada aplicados a una funcion de activacion. Por lo general la
misma funcién 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 activaciéon. Las funciones mas conocidas son las
siguientes:

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

f(z) ==z (4.28)

b. Funcion 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 sefial binaria (1 é 0) o bipolar
(1 6 -1), el paso de la funcion binaria es tambien conocida como funcion Heaviside, Figura
4.7(b).

fe) = {1 wez (4.29)
0 siz<¥b
c. Funcion Binaria Sigmoidal, se caracterizan por tener una curva en forma de S, también deno-
minadas como logistica o logaritmica sigmoidal. Son funciones de activaciones especialmente
utiles en redes de entrenamiento por backpropagation porque existe una relacion simple entre
la funcién y su derivada, reduciendo el tiempo de célculo:

f(z) = 1—&—696;(—016)’ (4.30)
fl@)=of(z)[1 - f(z)]. (4.31)

La funcién sigmoidal tiene un rango de activacién entre 0 y 1, y los valores de la unidad de
salida son binarios o estan en el intérvalo entre 0 y 1. Esta funcion es ilustrada en la Figura
4.7(c), y la Ecuacién 4.31 muestra la dependencia del pardmetro o.
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d. Funcién Bipolar Sigmoidal, es una funcién que tiene rangos mas comunes que oscilan entre
-1 hasta 1 y esta relacionado con la funcion tangente hiperbdlico que es usualmente utilizado
cuando el rango de las observaciones esta entre -1 y 1. La expresién en funciéon del pardametro

o se escribe como:

2
T 1+ exp (—ox) !
_1- exp(—ox)
1+ exp(—ox)’
g(@) = Z[L—g(@)] [L - g(@)],

_ eap(a) = expl—2)
exp(r) + exp(—x)
1 —exp(—2x)
~ 1+exp(—27)’
W (x) = L+ h(2)][1 = h(z)],

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

La Figura 4.7(d), ilustra la sigmoide bipolar para su equivalente en tangente hiperbdlico o = 2

a) Identidad b) Binaria ¢) Binaria sigmoidal

A A

e — +1

| ]

Figura 4.7: Funciones de Activacion

4.5.2. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

d) Bipolar sigmoidal
e

+1

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

el rendimiento de toda la red.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt es una variante del método de Newton disenado para la
minimizacién de funciones y se ajustan adecuadamente al entrenamiento de redes neuronales donde
el indice de rendimiento es el error cuadratico medio. Basicamente el método considera la ecuacion
del Método de Newton para optimizar el rendimiento de un indice F'(z) [Hagan et al., 2016] es:
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Thi1 = Tk — AL g, (4.36)

donde,

Ay = V() |o=ay

gk = VF(.@)‘Q;:“,

v: Es el operador gradiente

Si se asume que F(x) es la suma de funciones cuadradas, se tiene:
Fz) =) v} (z) =v" (z)v(x). (4.37)

Entonces el j-ésimo elemento del gradiente sera:

N
avz
F = 4.38
[FE); = o ~23 ulo o (139)
El gradiente puede se escrito en forma de matriz como:
VF(z) =2JT (z)v(x); (4.39)
donde,
J(z): Es la matriz Jacobiana, expresada como:
8v1(a:) Ov1 (z) Ov1 (z)
ox T ox
sz(lx) Ova () o 81}2&“)
J(x)y=| o o T 0m (4.40)
don(@) don(e) Do)
ox1 Oxo te Oxn

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

[V2F(2))i; = gigi)j = 2; (822 ?) agij ?) 4o (z )glea(xj) . (4.41)

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

V2F(x) = 2J7 (x)J(z) + 25(x), (4.42)

donde,

=

Z Uz v Uz (443)

=1
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Si se asume que S(z) es pequeno, se puede aproximar la Hessiana como:
V2F (x) =2 20T (2)J(z). (4.44)

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

wpr = ap — [ (w) ()] T (wp)v (@) (4.45)

Cuya ventaja sobre el método de Newton, es que Gauss-Newton no requiere el calculo de la
segunda derivada, pero el problema del método de Gauss-Newton es que la matriz H = J7J puede
no ser invertible.

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

G=H+pl. (4.46)
Para ver como la matriz G puede ser invertible, se supone que los valores y vectores propios de

H son A, Ao, ..., A\ y 21, 29,..., 2, Tespectivamente, entonces:
Gzi=Hzi + plzi = Nizi + pz = (N + p)zi. (4.47)

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

Esto conduce al algoritmo de Levenberg-Marquardt, expresado como:
T = T — [JT (zp) I (xr) + ] 2T (@) 0(28). (4.48)

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

1 1
Tt 2 ag — —J (zp)v(zy) = 2 — =— v F(2). (4.49)
ik 2p

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

4.5.3. Problemas y Deficiencias de Implementacion

Entre los principales inconvenientes en la implementacién 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. Minimos Locales, el algoritmo a veces queda atrapado en un minimo 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 ejecucion
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 validacién, 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 pequeno pero no
excesivamente pequeno.

d. Saturacion, se puede producir cuando las salidas esperadas en cada neurona de salida son 0
6 1. Al pretender acercar las salidas de la Red a estos valores, nos ponemos en zonas donde la
funcién de activacién tiene tangente de pendiente casi cero y entonces no se produce apenas
modificacion 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 adaptaciéon de los datos reales. También se
produce si los pesos se hacen muy grandes, por que los resultados de la Red ya no varian.

e. Estabilidad y robustez, referida a la estabilidad del aprendizaje sobre variaciones en los
pesos. Existen medidas de estabilidad estadistica, que se utilizan para seleccionar la RNA
entrenada més estable de entre varias ejecuciones, con la desventaja de que son mas 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 topologia 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 multiples capas, las SOM son entrenadas usando reglas de
aprendizaje no supervisadas, esto significa que el proceso de formacién se basa sélo 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 funcién 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 informacién del exterior a la capa de salida.

b. Cada de salida, formada por M neuronas, que procesa la informacion 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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TamafnioX

Capa de
salida (M)

X1 X2 Xn entrada (N)

Figura 4.8: Mapa Auto-Organizado de Kohonen

Las conexiones entre las dos capas de la red son siempre hacia adelante, la informacién se
propaga desde la capa de entrada hacia la capa de salida. Cada neurona de entrada i estd conectada
con cada una de las neuronas de salida j mediante un peso w;;. De esta forma, las neuronas de
salida tienen asociado un vector de pesos W; llamado vector de referencia, debido a que constituye
el vector prototipo de la categoria representada por la neurona de salida j. Asi, el SOM define una
proyeccién desde un espacio de datos en alta dimensién a un mapa bidimensional de neuronas.

%k * * * * * %k * * * * %k *
* * %k * * * *
%k * %k %k * * *

% % % % % % %
%k %k %k * * * %k
%k %k %k %k %k * %k % %k %k %k %k %k
R=2------ R=2------
R=1 R=1
R=0 - - R=0 - -
(a) Vecindario para grilla rectangular (b) Vecindario para grilla hexagonal

Figura 4.9: Matriz Bidimensional de Unidades Clusters

Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones laterales de excita-
cion e inhibicién implicitas, 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 competicion entre
las neuronas y de la aplicaciéon de una funciéon denominada de vecindad, que produce la topologia
o estructura del mapa. Las topologias mas 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 eldstica 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 areas donde la densidad de datos es alta y
eventualmente unos pocos vectores estan en areas 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 n; en la grilla es asignada por un vector de pesos aleatorio w; = [w;1, w2, ..., Wik],
donde k denota el nimero de entradas en cada muestra de datos. Los vectores de pesos aleatorios
son ajustados utilizando algoritmos de aprendizaje.

Cada muestra de entrada x; = [z;1, %2, ..., 2j;] del conjunto de datos de entradas x esta conec-
tado a todas las neuronas en paralelo. Y el vector de entradas x; se compara con los vectores de peso
inicial asignados a todas las neuronas para determinar la localizacion de la neurona con la distancia
mas cercana, medida desde el vector de peso al vector de entrada. En muchas aplicaciones practicas,
las distancias se miden de acuerdo con la distancia euclideana dada por la Ecuacién (4.50):

k
g = will = \| D (@jm — wim)”. (4.50)

m=1

La neurona c¢; de mejor coincidencia se localiza de acuerdo con la Ecuacién (4.51):
¢; = argmin{a; - wi|}; (4.51)
donde,

arg min(.): Determina el indice i para el cual la funcion dentro del operador alcanza su valor minimo.

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

Después de esto, los vectores de entrada z; son utilizados para corregir los vectores de peso
inicial w;(t) de acuerdo a la funcién denominada de vecindad h,, ;(t). La actualizacién de vectores
de peso es dada por la Ecuacién (4.52):

wi(t + 1) = wi(t) + hcjﬂ'(t) [J}j - Hfi(t)]; (4.52)
donde,

64



CAPITULO 4. IDENTIFICACION DE DANO CON INFORMACION MUTUA, BASADO EN
IMAGENES WAVELET

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

La funcién de vecindad, utiliza comtinmente una funcién Gausiana, que se expresa de acuerdo
a la Ecuacién (4.53):

he. i(t) = a(t) exp 7_“% il ; (4.53)
> 202(t) ’
donde,

[re; — 7il|: Define la distancia entre las coordenadas de la neurona i en la grilla bidimensional
ri a las coordenadas del nodo ganador r;,

a(t): Es un valor escalar llamado factor de aprendizaje,

o(t): Determina el radio de la vecindad N.; que incluye las neuronas de la vecindad; este valor
disminuye monoténicamente después de cada iteraciéon de entrenamiento, es decir, o(t 4+ 1) < o(t).

Como se observa en las Ecuaciones (4.52) y (4.53), a medida que la distancia [|r., —r;|| aumenta,
el valor de h,, ;(t) disminuye, esto significa que el efecto del vector de entrada x; es més significativo
sobre los vectores de peso asignados a los nodos mas cercanos del nodo ganador.

Este procedimiento se repite para cada iteracion hasta alcanzar la convergencia, en cada iteracién
el vector de pesos determinado en la iteracién 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
precision estadistica del mapa resultante [Avci and Abdeljaber, 2015].

4.7. Metodologia de Deteccion de Dano

El algoritmo para la deteccién de dafio debe seguir los siguientes pasos para andlisis y determi-
nacion:

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

b. Segmentar el registros para evaluaciéon 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 anomalia y dano; entre los registros de
Condiciéon Normal se debe definir un registro de referencia como punto de comparacién 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 informacién de las bandas con mayor concentracién de energia y una tercera imagen con
bandas de menor energia y complemento de la imagen previa. Cada una de las tres imégenes
son evaluadas para conocer cual es la mas sensible al dano.
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e. El analisis de informacién mutua se realiza con una imagen de referencia (Condicién Normal)
y una imagen de prueba (condicién de observacién susceptible a dafio) para cada una de las
observaciones a ser realizadas.

f. Se extraen las caracteristicas de Entropia e Informacién mutua de las imégenes y se evalian
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 variacién de la senal a partir de sus 2 primeros momentos estadisticos. En esta
parte se determinan que senales son mas sensibles al dafio en la estructura.

h. La clasificacién de los resultados Condicién Normal y con dafio se realiza con redes neuronales
Auto-Organizadas, (SOM), para ello se definen los registros en la Condicion Normal y los
obtenidos en condiciones de dano, 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 cuantificacién del dafio se utilizan redes neuronales multicapa, definiendo los parame-
tros de la red neuronal (nimero 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 precisién de la redes neduronales de los punto ¢ y g, se evaltian los resultados
haciendo uso de un set de ensayos de comprobacién; si los resultados no son adecuados, se
considera re-entrenar la red modificando el niimero de datos de entrada, o la cantidad de capas
0 neuronas en esta.
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Capitulo 5

APLICACION EXPERIMENTAL EN
LABORATORIO

5.1. Introduccion

La aplicacién experimental de los Capitulos 2, 3, y 4; se realiza a partir de una secuencia de
ensayos en laboratorio aplicados a una estructura metdalica que representa un edificio de corte de
6 niveles que fue diseniada y construida para la investigaciéon de un disipador de columna liquida
[Rozas and Boroschek, 2009], Figura 5.1.

199 cm

80 cm

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 excitacion, caracterizadas por condiciones no estacionarias,
de servicio y bajo aplicacion de dafio controlado generado con la reduccién secuencial de la seccion
transversal en la columna. El objetivo de este procedimiento es poder evaluar la Detecciéon, Aislacion
e Identificacién de Dafio en la estructura bajo diferentes metodologias, considerando condiciones de
observacién y anomalia presentes en la estructura.

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

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

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

0,80m

0,28m

\ i

— ="} NIVE( g
— «
o 37m -
07 T
0,36mM _f—— 1,99m
0.31m » —
>
.
>/,/< '/
-y

0,30m
1

\

(a) Principales grados de libertad horizontal (b) Geometria de la estructura
de la estructura

Figura 5.2: Caracteristicas de la Estructura de Ensayo

5.2. Descripcion de la Estructura

La estructura en la que se realizan los ensayos fue construida para el estudio y diseno de un
disipador de columna liquida [Rozas and Boroschek, 2009]. Es una estructura metalica de corte que
tiene predominio de movimiento en una direcciéon horizontal, dada la configuracién y disposiciéon
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 fijacion 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 x 0,80[m], conformado por
perfiles de acero tipo cajén con una seccién transversal de 50 x 30 x 3[mm], sobre las que se dis-
ponen dos planchas de acero con dimensién 42,5 x 25 x 3[mm], que aumentan la masa del nivel, a
fin de modificar el periodo 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 seccién de 50 x 3[mm).

Las propiedades mecédnicas 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 informacién proporcionada por la Corporacién de Desarrollo Tecnolégico®.

Tabla 5.1: Propiedades Mecdnicas de Acero Estructural

PROPIEDAD UNIDAD VALOR
Densidad acero, p [Kg/m?] 7850
Moédulo de Elasticidad, E [GPa] 200,00
Modulo de Corte, G GPa 77,22
Relacion de Poisson, u - 0,30
Expansién Termal, [mm/mm °C]  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
La consulta fue realizada al documento Introduccion al

ras de acero de la péagina web de  Corporacién

de  Desarrollo

diseno
Tecnolégico

de

[en

estructu-
lineal

<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. Determinacion Numérica de Parametros Modales

La determinacién de los pardmetros modales numéricos de la estructura, se realiza a partir del
conocimiento de la geometria de la estructura, las secciones transversales de los elementos y las
propiedades mecanicas 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 direccién
principal, en el eje débil de la seccién de las columnas, que coincide con la direccién de movimiento
de la mesa vibradora; una direccién secundaria, ortogonal a la direccién 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 unién de entrepiso y columnas (en color rojo) y la ubicacién de sensores
(en color azul). Los elementos columna fueron numerados de la forma mostrada en la Figura 5.3(b).

107 22
21106 c2
p 1082.4 91 c4
2 2
| 105 2 | 21 . 24| N6
7| 104 18 20 17 18 19 20| N5
131 103 14 15 16 13 14 15 16| N4
10 15 — 12
94 2 r_/?———-»

R

(a) Numeracién de nodos principa- (b) Numeracién de columnas y ele-
les 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 direccién de movimiento de la mesa (Longitudinal), 1 modo ortogonal a
la direccién de la mesa (Transversal) y 1 modo con movimiento rotacional, los resultados moda-
les para las frecuencias (periodos) y direccién de movimiento se encuentran descritos en la Tabla 5.3.

Las frecuencias y formas modales numéricas se muestran en la Figura 5.4 (la posicién 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 comparacion porcentual para las 6 primeras frecuencias en la direccién de
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movimiento de la mesa (longitudinal).

Tabla 5.3: Modos Numéricos de la Estructura (SAP2000)

MODO FRECUENCIA[HZ]

MOVIMIENTO

Traslacién direccién mesa
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i
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Figura 5.4: Formas Modales del Modelo Numérico
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Tabla 5.4: Comparacion de Frecuencias modales de la Estructura

MODO FRECUENCIA FRECUENCIA ERROR

NUMERICA[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 correlaciéon
entre los resultados modelados y los medidos.

Matriz 3D MAC

0.998 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000
0.002 0.983 0.007 0.001 0.005 0.000
0.000 0.011 0.973 0.007 0.007 0.002
0.000 0.001 0.014 0.974 0.029 0.004
0.000 0.001 0.005 0.017 0.929 0.013
0.000 0.000 0.001 0.002 0.028 0.981

Figura 5.5: Matriz MAC de Formas Modales del Numérico y Experimental
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5.4. Determinacion Experimental de Propiedades Modales para la
Estructura

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

e,

(a) Aplicacién de Anomalia en la Estructura (b) Aplicacién de Anomalia por Aplicacién de
por Adicién de Masa Gradiente de Temperatura con Reflectores

Figura 5.6: Aplicacion de Anomalias en la Estructura

5.4.1. Condicion de Anomalia

Como el objetivo de la tesis es detectar, aislar e identificar dafio en la estructura, a partir del
monitoreo estructural, es importante tener un conocimiento preciso de la estructura en su Condicion
Normal, definida asi al estado en el cual la estructura estda en una condicién 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 anomalia:

a. Modificar la Condiciéon 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
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b. Modificar la Temperatura Ambiental del entorno, con un gradiente ascendente de tem-
peratura de At = 5°C. Generado con reflectores que emanan calor al entorno de la estructura,
Figura 5.6(b).

Las condiciones de anomalia se realizan para probar que los métodos que se estan estudiando
tienen la capacidad de diferenciar una condicién de dafio, de otra condicién que representa un estado
de servicio o variacién ambiental.

5.4.2. Caracteristicas de Ensayos Dinamicos

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

a. Carga de Impacto, generada con un Impacto o Pullback, y permite observar la oscilacién
libre y decayente de la estructura. Su aplicacién sélo 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 excitacién radica
en el hecho de que la respuesta es altamente depentiente de la carga impuesta y su lugar de
aplicacién; y la generacion de impactos o desplazamientos iniciales es poco préactica y muy
costosa en casos reales para estructuras de gran tamano.

b. Excitacion Sismica, generada a partir de la excitacién basal de registros sismicos histéricos
sobre una mesa vibradora. La aplicacién de este tipo de excitacién considera la observacién
del input de la senial que entra a la estructura y la observacion de la respuesta que la estruc-
tura tiene a esta excitacion. Su implementacién 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 dano en la estructura. Su aplicaciéon bajo condiciones lineales permite
conocer de manera adecuada las frecuencias, formas modales y razones amortiguamiento de
la estructura. Las principales desventajas de esta excitacién son: i) los registros sismicos uti-
lizados deben tener un tiempo prolongado de aplicacién para obtener valores representativos,
matematicamente hablando; ii) el contenido de frecuencia que tiene el registro sismico 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. Excitacién 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 excitacién ambiental u operacional
que puede ser reproducido por la mesa vibradora. Su implementacion permite el monitoreo de
la estructura de modo similar al operacional. La ventaja del método radica en el hecho de que
la energia en toda la banda de observacion 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. Instrumentacién de la Estructura

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

DIRECCION DE
MEDICION

(a) Imagen de Estructura Monitoreada sobre mesa (b) Configuracién de los sensores instalados y
vibradora direcciénes de medicién

Figura 5.7: Vista General de la Estructura Ensayada en Laboratorio

Los acelerémetros 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
[em/s?]. La Tabla 5.5 muestra un resumen con informacién de la ubicacién del sensor, modelo y
constantes de conversién 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 acelerémetro instalado sobre la mesa vibradora, para medir la excitacién basal, Figura 5.7(b),

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

iii) 1 acelerémetro 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); ademds de un sensor para temperatura ambiental. La ubicacién de los tres sensores
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se observa en la Figura 5.8(b). Estos sensores han sido calibrados con una termocupla para corregir
el sesgo que tienen en sus mediciones.

(a) Montaje de Sensor T1 en columna

(b) Configuracién de los sensores instalados en estructura

Figura 5.8: Instalacion de Sensores de Temperatura en Columna Metdlica

Tabla 5.5: Propiedades de Acelerémetros Uniaziales

SENSOR NIVEL MODELO Y SERIE CONSTANTE OBSERVACION
Sensor 1(S1) 6 EpiSensor ES-U2, 4577 9.981 [V/g] Aceleracién
Sensor 2(S2) 6 EpiSensor ES-U2, 4578 9.982 [V/g] Aceleracién
Sensor 3(S3) 6 EpiSensor ES-U2, 4579 9.995 [V/g] Aceleracién
Sensor 4(54) 5 EpiSensor ES-U2, 4580 9.993 [V/g] Aceleracién
Sensor 5(S5) 4 EpiSensor ES-U2, 4581 9.977 [V/g] Aceleracién
Sensor 6(S6) 3 EpiSensor ES-U2, 4582 9.997 [V/g] Aceleracién
Sensor 7(S7) 2 EpiSensor ES-U2, 4583 10.008 [V/g] Aceleracién
Sensor 8(S8) 1 EpiSensor ES-U2, 4584 9.994 [V/g] Aceleracion
Sensor 9(S9) Mesa  EpiSensor ES-U2, 4623 9.957 [V/g] Aceleracién
Sensor 10(T1) 2y 3 Termosensor, LM35 10.0 [mV /°C] Temperatura
Sensor 11(T2) 4y5 Termosensor, LM35 10.0 [mV /°C] Temperatura
Sensor 12(T3)  Ambt. Termosensor, LM35 10.0 [mV/°C] Temperatura

El sistema de monitoreo en laboratorio, hace un registro de todos los sensores sincronizando
tiempo comun y almacena la informacién de manera digital con la ayuda de una central de registro
de 12 canales, modelo Dolomite de marca Kinemetrics, que ofrece un alto rango dindmico de fun-

76



CAPITULO 5. APLICACION EXPERIMENTAL EN LABORATORIO

cionamiento. En todas las mediciones de aceleracion y temperatura se han utilizado frecuencias de
muestreo de 200 muestras por segundo, que es el estandar en el monitoreo de estructuras.

Los acelerémetros 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 circulos (O).

b. Registros sismicos, fueron seleccionados considerando varios aspectos como ser: i) ubicacién
geografica del terremoto, ii) espectro de potencia del registro, con amplitud relevante en la
banda de frecuencia de estudio para la estructura, iii) duracién del terremoto y iv) la impor-
tancia respecto al dano que provocé. Se seleccion 5 registros que se indican en la Tabla 5.6,
son simbolizados por tridngulos hacia arriba para terremotos de Chile (A) y tridngulos hacia
abajo para terremotos de Estados Unidos(v).

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 observacién
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 ([J).

Dado que la hipétesis 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 danen
la estructura, por tal motivo se realiza un escalamiento a los registros sismicos de modo que se
controle la deformacién maxima 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 DESCRIPCION ESCALA SIMBOLO
1 Terremoto Valparaiso 1985, Llolleo, 100° 0,12 A
2 Terremoto Valparaiso 1985, Melipilla, EW 0,16 A
3 Terremoto Maule 2010, Constitucion, V 0,16 A
4 Terremoto Loma Prieta 1989, Gilroy No3, UP 1,00 \V4
5 Terremoto Northridge 1994, Arleta, UP 0,30 \V4

Tabla 5.7: Registros Ensayados con Ruido Coloreado en FEstructura
REGISTRO DESCRIPCION SIMBOLO

1 Ruido Coloreado 1 OJ
2 Ruido Coloreado 2 O
3 Ruido Coloreado 3 OJ
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Los ensayos realizados en la estructura para la condicién inicial, sin dano, tienen la secuencia
mostrada en la Tabla 5.8. Se realizan: i) 10 ensayos para la Condicion Normal, ii) 5 ensayos para
Anomalia por Temperatura, con la generacién de un gradiente ascendente de temperatura de At =
5°C y iii) 10 ensayos para Anomalia por Masa, con la adicién 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 Condicion Normal de la Estructura

CONDICION ENSAYOS CANTIDAD LEYENDA
Normal Impacto/Pullback 2 NORM
Normal Registros Sismicos 5 NORM
Normal Registros de Ruido 3 NORM
Anomalia Temperatura Impacto/Pullback 2 N+T
Anomalia Temperatura Registros de Ruido 3 N+T
Anomalia Masa Impacto/Pullback 2 N+M
Anomalia Masa Registros Sismicos 5) N+M
Anomalia 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 metodologia descrita en el Capitulo 2, aplicando: i) Identificaciéon ERA
para registros de impacto, ii) Identificacion MOESP para registros sismicos e iii) Identificacién SSI-
COV para registros de ruido coloreado, considerando un orden méaximo de 100 para cada uno de
los registros.
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Figura 5.9: Frecuencias Identificadas para la Condicion Normal

Los resultados de la identificacion de Frecuencias Modales, Figura 5.9, muestran que existen
8 modos claramente diferenciados entre si. Las propiedades modales identificadas son similares
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para las metodologias de ERA, MOESP y SSICOV, un analisis estadistico de resultados se detalla
en la Tabla 5.9, con valores de la media, T, desviacién estandar, s, y diferencia porcentual entre
condiciones evaluadas en frecuencia, diff/ %)].

Tabla 5.9: Estadisticas de Frecuencias Identificadas

MODO NORM N+T N+M NORMuwvsN+T NORMwvsN+M
T[Hz] s[Hz] z[Hz] s[Hz] =x[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-
persion, Figura 5.10, que varian entre 0.10 % y 0.85 % para todos los modos identificados. La Tabla
5.10, muestra el andlisis estadistico, 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 comparacion entre el caso Condicion Normal y la Anomalia por Temperatura
que entre el caso Condicion Normal y la Anomalia por Masa.

l l l l NORM
| | | | N+T
09F - —————— l 7777777 4‘ 77777777 : 77777777 L 77777777 N+M
I I I I
I I I I
I I I I
v
08—t e e Al
Al | | |
Sorf-----& T I A
d i I I
2 av o048 i °© L,V oo
L AT§ T g RS At i
E I I B\ O I
g o AVVDD\S | \g oo
D05F -+ A A’T””’”E‘{O”g’”: ,,,,,, ,A,§ ,,,,, o
b= ! o A
5. Ba 87 ogt S Vo
Z%ro8 —f‘—fV——fDﬁ 777777 éﬂ”*”g’”ﬁ”v”b”
AA | a | o t A %D m
ool A°R vome °2.Be 8 L ¥,
(o] A E n] ge | E
o | | OD ﬁ | o i}
| | | u]
L I T ?**gu”*?%*x"r ********
A | | 4
01 Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25

Numero de Ensayo
Figura 5.10: Razones de Amortiguamiento para la Condicion Normal
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Tabla 5.10: Estadisticas de Amortiguamientos Identificados

Mopo _ NORM N+T N+M  NORMuvsN+T NORMusN-+M
z[%] s[%] x[%] s[%] z[%] s[%] diff] %] diff[ %]
Modo1 0.494 0.12 0438 0.3 0485 0.20 -11.21 -0.42
Modo 2 0.407 0.14 0352 0.14 0425 0.20 -13.51 -0.41
Modo 3 0.372 0.1 0.330 0.14 0.380 0.17 -11.24 -0.54
Modo4 0.339 0.08 0289 0.12 0.341 0.14 -14.84 -0.40
Modo5 0478 0.0 0454 0.17 0469 0.16 -5.17 -0.37
Modo 6 0.464 0.18 0297 0.13 0.462 0.24 -36.06 -0.43
Modo 7 0.565 0.13 0534 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 estadisticas para los resultados obtenidos, con las siguientes
caracteristicas:

2)

b)

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

La Tabla 5.9, muestra que existe un aumento en la dispersién (desviacién estandar) de las
frecuencias en los modos superiores identificados, esta condicién se observa para las tres con-
diciones de anélisis (NORM, N +T y N + M).

La Anomalia por Temperatura no produce dispersién 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 sélo alcanzo los At = 5°C' aplicados por menos de 2 horas en un ambien-
te amplio y sin condiciones de aislamiento de temperatura. La diferencia porcentual entre
Condicién Normal y Anomalia por Temperatura tienen una variacién entre 0.03 % y 0.32 %,
siempre positiva, este hecho puede deberse a uno o la combinacién de los siguientes casos:
i) los ensayos entre Condicién Normal y con variacion de temperatura se realizaron con un
dia de diferencia, por lo que la condicién inicial de temperatura no era la misma para ambos
casos, ii) la variacién puede estar dentro de la dispersién definida en el punto b), este hecho
no puede ser corroborado debido a la cantidad reducida de ensayos (hasta 10 por condicién)
y iii) puede ser producto del ajuste de alguno de los apoyos de la estructura, antes del inicio
de las mediciones.

La Anomalia 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.

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 direccién
que no coincide con los movimientos indicados, lo que produce que estos modos sean excitados
ligeramente, tengan poca energia y sea dificil encontrar estabilidad en los modos identificados.

Se selecciona como valor de frecuencia modal experimental, el modo que esta encerrado
en circulo negro, Figura 5.11, y corresponde al registro que esté mas cercano a la media de
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todos los ensayos obtenidos en Condicion 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 observacion, entre 0,1 %
y 1,0%, de amortiguamiento de la estructura en el eje de las abscisas.

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

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.

Los amortiguamientos para la condicién de Anomalia por Masa tienen una mayor dispersién
que los amortiguamientos observados en la Condicién Normal y con Anomalia por Tempera-
tura.

En todas las condiciones evaluadas, el promedio de las razones de amortiguamiento, por modo,
son bastante proximas a pesar del valor de la desviacién estandar.

No se observa que la Anomalia 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 numeracién de los
8 sensores de aceleracién instalados en la estructura; la amplitud de desplazamiento maxima
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.

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.

En el modo 3 (S1, S2, S4, S5y 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 Condicion Normal y la Condicion con Anomalia por Masa.

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 informacién en ésta direccién 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 estan cerca a la base de la estructura.
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Figura 5.11: Frecuencias Identificadas por Modos para la Condicion 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 direccién de movimiento
de la mesa (modos 1, 2, 3,4, 5y 7), 1 modo ortogonal al movimiento de la mesa (modo 6) y
1 modo con movimiento rotacional (modo 8).

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

c. La Anomalia por Masa, altera las respuestas modales en frecuencia y formas modales de
la estructura; esta situacién 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 correlacién, entre los resultados y, la carga y ubicacién en la que fue
generada la excitacion.

e. El modo 6 (ortogonal al movimiento de la mesa) y el modo 8 (torsional), son los modos que
presentan mayor dificultad en la identificacién y variacién en las formas modales entre la
Condicién Normal y la condicién de Anomalia por Masa.

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

g. La variacién 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 més cercano a la media de los resultados, (ii) sélo se
consideran los registros de ruido coloreado por tener los resultados mas uniformes y proximos a la
media, ver Figura 5.10.

Tabla 5.11: Frecuencias Experimentales de la Estructura para Condiciéon Normal

MODO FRECUENCIA[Hz| PERfODO[s] MOVIMIENTO

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

La Tabla 5.12, muestra un resumen de las diferencias porcentuales que existen entre las frecuen-
cias identificadas experimentalmente y las frecuencias numéricas, sélo para los modos que estan en
la direcciéon de movimiento de la mesa vibradora.
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Tabla 5.12: Frecuencias Ezxperimentales y Numéricas de la Estructura, Condicion Normal

RESULTADOS NUMERICOS 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 Condicion Normal. El resumen se observa en la Tabla 5.13.

Tabla 5.13: Amortiguamientos Ezperimentales de la Estructura, Condicion Normal

MODO AMORTIGUAMIENTO[ %] MOVIMIENTO

1 0,64 Traslacion direccion mesa
2 0,22 Traslacion direccion mesa
3 0,32 Traslacion direccion mesa
4 0,30 Traslacion direccion mesa
5 0,49 Traslacion direccion mesa
6 0,78 Traslacion ortogonal mesa
7 0,68 Traslacion direccion mesa
8 0,32 Torsion

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 direccién 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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Matriz 30 MAC Matriz 3D MAC

[

r 0B

r q0s

b4

- ANEEEEEE
- ANEEEEEE
- AEEEEEEE
- ANEEEEEE
AN
- AEEEEEEE
AN NN
W
D
:

1 2 3 4 5 51 1

(a) MAC considerando modos en direccién de (b) MAC consideranto todos los modos iden-
movimiento de la mesa tificados

Figura 5.15: Comparacion de Formas Modales Numérica y Experimental

5.5. Aplicaciéon de Dano Controlado en la Estructura y Determi-
nacion de Propiedades Modales

La aplicaciéon de dano en el estructura se realiza por medio de una reduccion controlada de la
seccién transversal de una columna, en el segundo nivel, de esta forma la rigidez local del elemento
y global de la estructura, se reducen; esta reduccién debe ser observada en las identificaciones de
las propiedades modales, traducidas en una reduccién sistemaética 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 Anomalia por Temperatura, descrito en el subtitulo 5.4, esta
condicién no serd considerada en los resultados de éstas identificacidnes. La aplicacién de Dano en
la estructura se ha planteado considerando dos condiciones de reduccién de la seccién transversal:

a) Dano Leve, denominado asi porque sélo se interviene una columna; constituye la reduccién
progresiva de la seccion 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
seccién transversal), ii) 17,5[mm] (35 %) y iii) 35[mm] (50 %).

b) Dano Severo, denominado asi porque se interviene todas las columnas de un nivel; se reduce
la seccién 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 seccién transversal) y ii) 35[mm] (50 %).

La secuencia de reduccién, aplicada a la estructura, indicada en el inciso a), se muestra en la

Figura 5.16(a) para reduccién del 20 %, Figura 5.16(b) para reduccién de 35% y Figura 5.16(c)
para reduccién de 50 %.
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Los ensayos en la estructura, para las condiciones del parrafo anterior, Dano Leve y Dano Se-
vero, incluida la Anomalia 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 identificacién de propiedades modales para todos los ensayos realizados ha permitido identifi-
car 8 modos para la mayoria 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 reduccién de la frecuencia con el incremento del dano para cada uno de los diferentes ensayos;
como era de esperar, esta diferencia en las frecuencias se hace visualmente mas notorio en los modos
con las frecuencias mas altas.

Tabla 5.14: Ensayos Realizados

ENSAYO CONDICION LEYENDA
Normal Normal NORM
Normal Normal + Adicién de 0.50 % de Masa NR+M

Dafnio Leve  Reduccién 20 % en elemento 5 RE20

Dafnio Leve  Reduccién 20 % en elemento 5 + Adicién de 0.50 % de Masa R20M

Dafnio Leve  Reduccién 35 % en elemento 5 RE35

Dano Leve  Reduccién 35 % en elemento 5 + Adicién de 0.50 % de Masa R35M

Dano Leve  Reduccién 50 % en elemento 5 RE50

Dafio Leve  Reduccién 50 % en elemento 5 + Adicién de 0.50 % de Masa R50M

Daifio Severo Reduccién 35 %, Toda las columnas Nivel 2 RT35
Daifio Severo Reduccién 50 %, Toda las columnas Nivel 2 RT50
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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 reduccién en el valor de las frecuencias modales
con la aplicaciéon de Dario Leve y Dano Severo, esté tendencia no es aplicable al modo 4 que
se mantiene estable para todos los registros.

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

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

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

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

. De acuerdo a los resultados obtenidos se concluye que la metodologia para la identificacion de

propiedades modales en la estructura es robusta y es posible observar las variaciones modales
que existen en frecuencia, razén de amortiguamiento y forma modal, debido a las condiciones
de Anomalia por Masa y por efecto de aplicacién de Danio en condicién Leve y Severa.

Estos resultados, al ser sensibles a los cambios de las propiedades modales, pueden ser utili-
zados en la Deteccién, Aislacién e Identificacién de Dano de una estructura.
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5.6. Identificacién de Dano con Entropia Relativa

La aplicaciéon de Maxima Entropia para la Deteccion, Localizacién e Identificacién del Dano
en un sistema estructural, necesita de la construccién de una base de datos a partir del modelo
numérico calibrado de la estructura.

5.6.1. Construccién de la Base de Datos

La construccion de la base de datos se realiza a partir de la calibracion del modelo numérico
en elementos finitos, creando para ello 24 elementos con dano 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
dafio?, que forma un total de 240 muestras.

La base de datos se encuentra alimentada con informacién de los 8 primeros modos del modelo
numeérico, correspondientes a frecuencia y forma modal®>#. La muestra inicial corresponde a la es-
tructura en su Condicién Normal (sin dafio), y los siguientes a las condiciones con dano definidos
en el parrafo anterior. El almacenamiento en la base de datos para las formas modales se encuentra
definido en la Ecuacién (5.1) [Fierro Aguirre, 2014]:

diff{oint = (6% — o5 (5.1)
=1

donde,

diff{¢; i }: Es la base de datos que tiene informacién de las formas modales en la estructura,
j = 8: Es la cantidad de puntos de observacién (sensores),

k = 241: Es la k-ésima condicion de dafio en la estructura,

qbgl: Es la forma modal de la estructura sin dano normalizada,

¢iD,: : Es la forma modal escalada de la estructura en la k& condicién de dafio normalizada,

i: Bs el indice de la forma modal de la estructura,

n: Es el nimero de modos considerados.

El escalamiento de la forma modal con dano ¢]D *, se determina con la Ecuacién (5.2):

¢P* = ¢P - MSF;,

U7 . 4P
MSF; = —-—L; (5.2)
A

donde,

2Las condiciones de dafio equivalen a una reduccién 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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MSF;: Es el factor modal de escala,
[-]T: Es la transpuesta de la forma modal, se omite el indicial £ dado que es aplicable a todas las
condiciones.

De la Ecuacién (5.1) se concluye que los vectores columna de diff{¢;i} es el resultado de la
contribucién de informacion, por sumatoria de diferencias, de todas las formas modales consideradas
en la estructura; siendo sensible a la variacién de cualquier de sus términos. Todos los términos del
vector obtenido, son positivos dada la potencia utilizada, mejorando la estimacién de los resultados.
De esta forma, la matriz de la base de datos de las formas modales queda de la forma:

diff{din} = lgxoar - (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 Ecuacién (5.4).

w¥, — WP,
diff{w; i} = abs (JlUjk ; (5.4)
Wiy
donde,

diff{w; i }: Es la base de datos que tiene informacién de frecuencias, con:

j: Que indica la cantidad de modos identificados,

k = 241: Que corresponde a la cantidad de escenarios de dano considerados,

w]({l: Es un vector columna con las frecuencias angulares de la estructura sin dano y

w]{)k: Es un vector columna con frecuencias angulares de la estructura en la k condicién de dano.

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

difffwjrt =1 Jsxou - (5.5)
Finalmente, la matriz de la base de datos de las caracteristicas X7 de la estructura se escribe
de la siguiente manera;:

diffiw;} ] (8+8)x241

La matriz de observacién, Y7, asociada a la base de datos de las caracteristicas, X7, se construye
a partir de las condiciones de dano asignada a cada elemento columna de la estructura. Dado que se
fijaron 10 condiciones de dano, correspondientes a 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, 50 %, 60 %, 70 %, 80 %,
90 % y 99 %, la matriz de observacién queda de la forma:

0 010 --- 0,99 0 -~ 0 -+ 0 --- 0
A O 0 -+ 0 0 - 099 -+ 0 --- 0
Yi=1 . .. (5.7)
O 0 -+ 0 0 -+ 0 - 0 - 099

24241

La Ecuacién (5.7), se llena de manera que la primera columna corresponda a la Condicién
Normal de la estructura (sin dano), las 10 columnas siguientes corresponden a las 10 condiciones
de dano, en las magnitudes descritas, para el elemento 1; y asi sucesivamente para los 24 elementos
de la estructura, complentando una matriz de 24 x 241 columnas.
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5.6.2. Magnitud de Dano Asignado al Elemento

La magnitud de dano asignado al elemento columna se realiza considerando la reduccién de la
seccion transversal en los dos extremos de fijacion del elemento, se asume que éste hecho, sélo reduce
y modifica la rigidez flexional de la estructura; despreciando la modificacién de la rigidez axial del
elemento y cualquier efecto no-lineal en la estructura.

La cuantificacion de la reduccién de la rigidez flexional, se realiza considerando un andlisis con
elementos finitos hecha con el programa SAP2000v14.0.0. En el programa se asignan las propiedades
mecdanicas del material y se modela el elemento columna con las dimensiones de la seccién transversal
del elemento 50 x 3mm y la altura del elemento en nivel en que se asigna el dano 230mm (para una
mejor precision 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 sélo permite el desplazamiento en una direccién del elemento, pero el
giro se encuentra restringido, de la forma mostrada en la Figura 5.23.

(a) Condicién Normal (b) Condicién con Dano Asignado

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

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

Tabla 5.15: Rigidez Flexional en Columna por Reduccion de Seccion Transversal en los Extremos

CONDICION RIGIDEZ
[Kg/m?]
Normal 3525,70

Reduccién Seccién 20 % 3349,60
Reduccién Seccién 35 % 3024,70
Reduccién Seccién 50 % 2638,70
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Tabla 5.16: Rigidez por Nivel Debido a la Asignacion de Dano
CONDICION RIGIDEZ PORCENTAJE

[Kg/m?] [%]
NORMAL 14102,80 0.00 %
RE20% 13926,70 1.25%
RE35% 13601,80 3.55%
RES0 % 13215,80 6.29 %
RT35% 11712,80 16.95%
RT50 % 10554,80 25.16 %

5.6.3. Analisis de Sensibilidad

Dado que el algoritmo de Maxima Entropia pondera el peso de participacion de los elemen-
tos a partir de una Distribucion Tipica m; (X), que es un valor supuesto; es necesario definir los
parametros de esta distribucion de modo que los resultados sean lo mas reales y representativos.
Esto se logra a partir de la variciéon de uno de estos dos pardmetros: v que controla el radio de la
distribucién gaussiana y h; que es la distancia Euclidiana entre vecinos préximos y depende de la
cantidad de vecinos considerados. La determinacion de los parametros v y h;, se realiza a partir de
andlisis de sensibilidad en la vecindad en estudio.

En esta tesis se opta por variar la cantidad de vecinos préximos que participan en la deter-
minacién de los pesos para el vector de caracteristicas, Y¢. Para lograr este objtivo, se han fi-
jado 8 numeros de vecinos a considerar {2,5,10,20,50,100,150}; de éste modo es posible selec-
cionar el nimero de vecinos 6ptimos que son necesarios para una buena identificacion de dano
en la estructura. Este andlisis 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 anélisis 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€, segin el nimero de vecinos considerados
para las diferentes condiciones de dano en la estructura.

Tabla 5.17: Andlisis de Sensibilidad de la Norma Promedio en funcion del ndmero de Vecinos
Prozimos

NUMERO RE20 RE35 RE50 RT35 RT50 NORMA

VECINOS PROMEDIO

2 20.155 17.561 15.194 35.613 45.313 28.420

) 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 5495 5284 7330 4.616 5.681
150 4.371 3.230 2.509 7.099 3.937 4.194

Los valores minimos de la norma para cada condicién de ensayo se encuentran representados con
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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 solucién para las condiciones de ensayo correspondientes a RE35, RE50, RT'35, RT50. La
condicion de ensayo RE20 representa un caso especial de andlisis, debido a que el dano asignado al
elemento es tan ligero que no puede ser identificado con un bajo niimero de vecinos, siendo necesario
aumentar la cantidad de informaciéon de modo que su identificacion sea satisfactoria; este hecho no
es realista debido a que al considerar demasiados vecinos se adquiere informaciéon de danos mucho
mayores que el asignado y la interpolacion que se realiza puede verse sesgada de manera significativa.

La conclusion del parrafo anterior se resume en el hecho de que considerar un ntimero 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 tltima columna de la Tabla 5.17, considerar 10 vecinos es la
mejor condicién de analisis y ésta cantidad es utilizada para la obtencién de resultados en toda la
tesis. La Tabla 5.18 describe los resultados que dependen de la cantidad de vecinos elegidos como
es el pardmetro 7 y la cantidad de vecinos que aporta la solucién de manera directa, Y°.

Tabla 5.18: Cantidad de Vecinos que Aportan la Solucion en Base a la Vecindad Definida
CONDICION VECINDAD ~ APORTE VECINOS

RE20 150 6481600 6
RE35 5,10,20 3672000 4
RES50 95,10 1898600 4
RT35 5,10 922380 4
RT50 10 266260 4

Los resultados encontrados para la localizacién e identificaciéon de dano se encuentran descritos
preliminarmente en la Tabla 5.19, en ésta se observa una buena cuantificacién de dano que mejora
con el aumento de la magnitud del dano. Debido a que una magnitud pequefia de dafo no es
facilmente observada con propiedades modales que observan globalmente la estructura, las mejores
cuantificaciones de dano se realizan cuando el dano tiene una mayor magnitud.

Tabla 5.19: Aproximacion en la Identificacion de Dano en la Estructura

CONDICION DANO DANO ERROR

ELEMENTO REAL IDENTIFICADO [ %]
RE20 1,25 5,00 300,00
RE35 3,55 9,00 40,85
RES50 6,29 7,62 21,14
RT35 16,95 17,58 3,71
RT50 25,16 23,82 9,33

Una caracteristica importante de los resultados obtenidos esta referida a la cuantificaciéon de
dano descrita en el parrafo anterior, debido a que la estructura presenta una forma simétrica y, la
cantidad y localizacién de los sensores; los resultados en la localizacion e identificacién de dafio en
la estructura presentaron dos particularidades importantes descritas a continuacién:

a. Localizacién del Dano, 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 dano, cuantificando adecuadamente la reduccién de la rigidez en
el nivel. Esto se debe a que la cantidad de sensores no permite capturar el efecto local que
tiene el dano en la estructura (con su forma modal) y por tanto la mejor solucién se encuentra
en el vencidario que aportan un resultado global con el movimiento de las cuatro columnas de
un solo nivel con dafo.

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

5.6.4. Resultados Experimentales

Los resultados experimentales han sido determinados considerando una condiciéon en la que
estan presentes los 8 sensores (Configuracién 1) mostrados en la Figura 5.7(b). Adicionalmente y
para evaluar el desempeno del algoritmo, se han considerado dos configuraciones de observacion
adicionales que son definidas a partir de una reduccién de sensores, la ubicacién de estos sensores en
la estructura, se observa en la Figura 5.24; y son determinantes para la identificacién de propiedades
modales de la estructura y la deteccién de dano.

DIRECCION pg
MEDICION

DIRECCION DE
MEDICION

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

Figura 5.24: Configuracion Adicional de Sensores en la Estructura
La identificacién 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 ubicacién de los
sensores es sensible a la cantidad de modos observables en la estructura.
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En todos los registros y para las tres configuraciones de sensores, la soluciéon obtenida es de-
terminada a partir de los 10 vecinos més préximos para el algoritmo de aproximacién lineal. Dos
resultados de la evaluaciéon de dano para la Configuracion 1, se muestran en la Figura 5.33, en ella
se observa que dadas las condiciones de la estructura y la disposicion de sensores, el dafio 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 dano; diferenciada por tipo de registro, condicién de ensayo y cuantificacion de dano.
La determinacién de dano se realiza considerando dos formas, la primera considera la formacion
del vector de caracteristicas con todos los modos identificados y la segunda sélo considera 6 modos
traslacionales.

ES o N ® ©
T T T T

N W oW A A

S} S & o
T T T

o
T

REDUCCION DE RIGIDEZ [%]
w o
REDUCCION DE RIGIDEZ [%]
N
(4]

)
T
S}
T

3
T

0

. . . . 0 . . . .
0 4 8 12 16 20 24 0 4 8 12 16 20 24
ELEMENTOS COLUMNA ELEMENTOS COLUMNA

(a) Corte de la seccién transversal 20 % en una co- (b) Corte de la seccién transversal 35% en todas las
lumna columnas

Figura 5.33: Evaluacion de Dario con Mdaxima Entropia

En las Figuras 5.34 a 5.36, el eje coordenado izquierdo muestra el nivel de localizacién de dano
en la estructura; el eje coordenado derecho indica la magnitud del dano en porcentaje para un nivel;
la linea continua de color gris muestra la magnitud cuantificada por el algoritmo para cada uno de
los ensayos realizados y la linea gris segmentada indica la magnitud porcentual de dano real. Los
simbolos utilizados corresponden a: terremotos en Chile (A), terremotos en Estados Unidos (v7),
registros de impacto () y registros de ruido coloreado ([J). Los diferentes colores utilizados indican
la condicién 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 dafio en el nivel
1, para las condiciones de Dano Leve. Esta localizacion cambia al nivel 2 con el aumento de la
magnitud del dano asignado; en las condiciones de Dafio Severo, la localizacion es precisa en todos
los registros ensayados. La localizacion del dano con perturbacion debido a la masa, sélo es apreciable
en la reduccion del 50 % de la seccién, en la condicién de Dano Severo y la configuracién con todos
los sensores.
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(b) Sélo los modos en la direccién de vibracién de la mesa

Figura 5.34: Configuracion 1. (8 Sensores) Identificacion de Dano en la Estructura
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NIVELES

NIVELES

Figura 5.35: Configuracion 2. (3 Sensores Localizados en Nivel 6) Identificacion de

FEstructura
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(b) Sélo los modos en la direccién de vibracién de la mesa
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(b) Sélo los modos en la direccién de vibracién de la mesa

Figura 5.36: Configuracion 3. (3 Sensores en Niveles 1, 2 y 3 en Direccion de Movimiento) Identi-
ficacion de Dano en la Estructura

La magnitud del dano es dificil de ser determinada con precisiéon principalmente en condiciones
de Darnio Leve donde estan presentes una alta variabilidad de resultados. La cuantificacion de la
magnitud mejora, en las condiciones de Dano Severo. En las Figuras 5.34(b) y 5.35(b) la variacién
de la magnitud es més 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 identificacién debido al bajo valor de MAC.

Las Figuras 5.36(a) y 5.36(b), tienen la misma localizacién y cuantificacién de dano asignado,
porque la configuracion 3, sélo identifica los modos en la direccién de vibracién de la mesa, como
se observa en las Figuras 5.29, 5.30 y 5.31.

Los mejores resultados en la localizacion y cuantificacién del dano 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 energia aplicada es constante a lo largo de todo el registro.

5.7. Deteccion y Cuantificacion de Dano con Informacion Mutua

La Detecciéon y Cuantificacion de Dainio basado en la caracterizacién de la respuesta de una
estructura con Informaciéon Mutua requiere de una serie de pasos que permiten la extraccion de
caracteristicas, que sean dependientes y sensibles a la condicién de Dafio.

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

5.7.1. Procesamiento de Imagenes 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 esquemaético es mostrado en la Figura 5.37 para el registro
con ruido coloreado.

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

a. La ventana de observacién tiene una duracion suficiente para extraer caracteristicas bésicas
de la estructura, que se asume que son estacionarias en el tiempo.

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

c. Se asume que las caracteristicas obtenidas de la estructura son sensibles a la aplicacion de
dano en la estructura, de modo que existen variaciones entre una observacién sin dafio y una
observacién con dafo.

d. Se tiene una Condicién Normal representativa, considerando diferentes tipos de anomalias
ambientales (cambio de temperatura, humedad, etc.) o anomalias estacionarias (cambio de
masa, servicio, etc); de modo que éstas sean consideradas en el andlisis para evitar falsos
positivos.
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e. La segmentacién por ventanas, se realiza en todos los sensores con la finalidad de encontrar

un parametro que determine cual de ellos es el mas sensible para una condicién de dafio.’.

Tamano de ventana:1000
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Figura 5.37: Segmentado de Registro en Ventanas

Para la realizacién de las Transformadas Wavelet Continuas en cada una de las ventanas, se
han considerado los siguientes pardmetros: i) La Wavelet madre que se utiliza es Morlet, debido a
que es adecuada para el andlisis continuo y tiene una buena conversiéon de Escala a Frecuencias;
ii) El rango de observacién del escalograma esté entre 10 y 140 con un paso de 0,2; iii) Se utiliza
ventanas de tamano igual a 1000 muestras, equivalentes a 5 segundos de observacién en el registro.
La Figura 5.38, muestra el escalograma realizado para una ventana de 1000 muestras, en la parte
superior estd la senal del registro y en la parte inferior la imagen del escalograma caracterizado por
varias zonas de alta de energia.

®Cuando més de un sensor es sensible al dafio en la estructura, se puede realizar una aislacién del dafio con el
objeto de localizar su ubicacion, este desarrollo no ha sido implementado en esta tesis.
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Figura 5.38: Fscalograma de la Ventana Seleccionada

El escalograma describe tres pardmetros que son de interés para el analisis: i) el Tiempo o Fs-
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 energia que utiliza colores
calidos para alta energia y colores frios para baja energia, 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 informacién que posee en base a Entropia
e Informacién Mutua; para ello se utiliza una conversion 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 concentracién de energia, estos sectores estan acotados en los rangos 21-32, 35-47
v 90-132; que estédn asociados al tercer, segundo y primer modo de la estructura, respectivamente.
Para realizar un estudio del comportamiento de la energia con los diferentes ensayos, se realiza una
seleccion de rangos de imagenes de modo que se evalie el comportamiento de estas bandas, es asi
que se tiene:

a. Una imagen con informacion completa de todo el escalograma, Figura 5.39.
b. Una imagen con informacion de las 3 bandas con mayor concentracién de energia, Figura 5.40.

c. Una imagen con informacion de las bandas con menor concentracién de energia y que son el
complemento del indice b. para obtener el indice a, Figura 5.41.

La Figura 5.40 muestra la imagen recortada de la Figura 5.39 en la que se destacan soélo las
bandas de los rangos de mayor energia. La Figura 5.41, muestra el complemento de la Figura 5.40,
para formar el espectrograma completo. En éste Capitulo se evalua sélo la imagen con informacion
de las 3 bandas con mayor concentracién de energia.

Figura 5.40: Escalograma con Seleccion de los Mayores Rangos de Energia
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Figura 5.41: Escalograma con Rangos Complementarios de Energia

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 anomalia o aplicacién de dano controlado.

5.7.2. Caracterizacion de Imagenes con Entropia e Informacion Mutua

Para iniciar el estudio de imagenes con entropia e informacién mutua es necesario caracterizar las
figuras considerando una imagen de referencia definida como X, que corresponde a registro wavelet
en Condicién Normal; y la imagen de prueba definida como Y, que corresponde a la condicion de
evaluacion de la estructura.

Tabla 5.20: Secuencia de Ensayos Considerados en el Analisis

CONDICION ENSAYOS CANTIDAD LEYENDA
Normal Ruido Coloreado 3 NORM
Normal + Adicién de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 NR+M
Reduccién 20 % en Elemento 5 Ruido Coloreado 3 RE20
Reduccién 20 % + Adicién de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 R20M
Reduccion 20 % + Temperatura Ruido Coloreado 3 R20T
Reduccién 35 % en Elemento 5 Ruido Coloreado 3 RE35
Reduccién 35 % + Adicién de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 R35M
Reduccién 35 % + Temperatura Ruido Coloreado 3 R35T
Reduccién 50 % en Elemento 5 Ruido Coloreado 3 RE5’0
Reduccién 50 % + Adicién de 0.50 % de Masa Ruido Coloreado 3 R50M
Reduccién 50 % + Temperatura Ruido Coloreado 3 R50T
Reduccién 35 % Todas las Columnas Nivel 2 Ruido Coloreado 3 RT35
Reduccién 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 evaluacién de esta metodo-
logia, describiendo la condicién del ensayo, la candidad de registros y la leyenda utilizada.

Considerando como observador el Sensor 3 y la imagen de referencia una ventana en Condicién
Normal, la Figura 5.42 muestra las imdgenes completas de informacién mutua correspondientes a
la comparacion entre dos registros; i) En la Figura 5.42(a) la evaluacién se realiza con un registro
con reduccién Leve de 20 %, RE?20, ii) En la Figura 5.42(b) la evaluacién se realiza con un registro
de reduccion Leve de 50 %, RE50, y iii) En la Figura 5.42(c) la evaluacién se realiza con un registro
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de reduccién severa de 50 %, RT'50.

Hy =5.1777 Hy = 5.8156 Hy = 5.6667
Hxy = 11.064 Hxy = 11.128 Hxy = 11.250
Hxly = 5.886 Hxly = 5.312 Hxly = 5.583
Hy|x = 5.072 Hy|x = 5.136 Hy|x = 5.258
Mixy = 0.106 Mixy = 0.680 Mixy = 0.409
MINxy = 1.010 MINxy = 1.061 MINxy = 1.036
ECCxy = 0.138 ECCxy = 0.339 ECCxy = 0.265
(a) Ensayo Normal y Dafio Leve (b) Ensayo Normal y Dafio Leve (c) Ensayo Normal y Dafo Se-
RE20. Sensor 3 RE50. Sensor 3 vero RT50. Sensor 3

Figura 5.42: Resultado de Entropia e Informacion Mutua para Registro Normal, Dano Leve (Reduc-
cion 20% - RE20), Dano Leve (Reduccion 35 % - RE35) y Darnio Severo (Reduccion 50 % - RT50).
La Imagen de Referencia y de Prueba son FElegidos de Manera Aleatoria

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

observacién 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 Condicion Normal y compararla con todas las ventanas de la condicién de evaluacién de la
estructura (Reduccién 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 representacion

wavelet de la energia de la senal.

120



7

CAPITULO 5. APLICACION EXPERIMENTAL EN LABORATORIO

’

9 0 2027 u0INPAY fi IPULLON UOLIIPUO) “DNINJ] UOLIDULLOJUT 9 DId0LJUs €T’ RINST]

SBUBJUDA #
00S 00% 00¢ 002 (0[0]

009

SBUBJUDA #
00S [00)74 00¢ 002 ool

8S
S
9S8
SS
¥S
€S
s
1S

009

NAXIW - TVINYON NOIDIANOD

00§ 00y 00€ 00C OOk

AXIIN - TVINYON NOIDIANOD

}.x E,,_},. g‘?\zf ,:,._,_4%3 {

8S
S
9S8
SS
¥S
€S
s
1S

AIXH - TVINYON NOIJIANOD

Wty ke %‘a,%?%,

AXH - TVINYON NOIDIONOD

SBUBJUBA #
00S oot 00¢ 00¢ ool

AH - TYINYON NOIDIANOD

121



CAPITULO 5. APLICACION EXPERIMENTAL EN LABORATORIO

Como los resultados obtenidos con Entropia e Informaciéon Mutua mostrados en la Figura 5.43,
corresponden a una ventana en elegida de manera arbitaria (aleatoria), en Condicién Normal, es
necesario que sus resultados sean evaluados a partir de una medida que evalue el cambio de la dis-
tribucién de cada uno de los estados, para esto se utilizan el primer y segundo momento estadistico,
aplicando la divergencia de Fisher expresada en la Ecuacién (5.8):

X1 - X
F =

(5.8)

donde,

tr : Divergencia de Fisher entre dos distribuciones,

X1 : Media de la condicién de referencia,

s1 : Desviacion estdandar poblacional de la condicién de referencia,
X5 : Media de la condicién de observacién,

$o : Desviacion estdandar poblacional de la condiciéon de observacién.

Las Figuras 5.44 a 5.49 muestran un resumen con los resultados obtenidos para la Entropia H,,

Entropfa Conjunta H,y, Entropia Condicional Hy, y H,;, Informacién Mutua M1, e Informacién
Mutua Normalizada MIN,,, 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 dano, esto se
hace mas notorio al comparar sensores en la condicién de Entropia Condicional Hy|z, Figura 5.50,
para la combinacién 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 cluster de la Condicién Normal y la condicién con Dano Leve,
ya que ambos se encuentran superpuestos, por lo que de aqui en adelante la llamara regién
Pseudo-Normal.

La condicién con Dafio Severo a 35 % esta ligeramente separada del sector correspondiente a
la regién Pseudo-Normal.

Sélo la condicién de Dano Severo a 50 %, posee un clister de datos que se separa de otras
condiciones; esta condicion es principalmente observable entre los sensores 3 y 7, y los sensores
3y 8.

La observacion descrita en el indice ¢, se debe a que la estructura con la condicién de Daifio
Severo tiende a tener una mayor torsion, esto es medido por la posicion del sensor 3; mientras
que la comparacién con los sensores 7 y 8, que son colindantes a la aplicacion fisica del dano,
mejoran la agrupacién del cluster; por lo que la observacién del dafio observado es fuertemente
dependiente de la ubicacion de los observadores.

. La evaluacién de los sensores 3, 7 y 8 bajo la condicién de Entropia Condicional Hy|x permite

realizar una deteccién de cambio de estado en la estructura, principalmente aplicable a la
condicién con Dano Severo a 50 %.
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Por dltimo, la Tabla 5.21 muestra un resumen con la informacién de los sensores sensibles a
dafio de acuerdo a la condicién de observacion; esta informacion sera utilizada en el siguiente paso,
cuando se determine la deteccién de cambio en la estructura y cuantificacion de dano presente en
la estructura aplicando redes neuronales.

Tabla 5.21: Sensibilidad de Sensores a la Condicién de Dario
OBSERVACION SENSOR CANTIDAD

H, 3,67 3
Hmy 37677 3
H,, 3,6,7 3
Hyp 3.4,6,7 4

Mlxy 4—7677 3

MIN,, 3,4,6,7,8 5

TOTAL 21

5.7.3. Entrenamiento de la Red Neuronal SOM, para Deteccién de Dano

Como se observa en la Figura 5.50, existe una separacion entre el clister de la condicién deno-
minada Pseudo-Normal y el cluster con una condicién con Dano Severo con 50 %; para realizar
la deteccién 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 informacién. Los mapas auto-organizados no tienen
un vector objetivo, ya que su propdsito 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 fisicas de acuerdo con una funcién
topoldgica, que puede ser una grilla rectangular, grilla hexagonal o grilla aleatoria; en esta
seccién 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 x 5, 10 x 10, 15 x 15 y 20 x 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 informacién relevante observada en la Figura 5.50, para
ello se considera que la informacién de entrada corresponde a los sensores 3, 7 y 8.

e. Para las indicaciones realizadas en los indices a, b, ¢ y d, se consideran 5 entrenamientos de

modo que se seleccione el promedio de los resultados, a modo de evaluar la red con mejor
desempefio.

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 Evaluacion de Datos

No RED DESCRIPCION VALORES

Redl1 Topologia 5 x 5 (neuronas)
Iteraciones 200

Red2 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 200

Red3 Topologia 15 x 15 (neuronas)
Iteraciones 200

Red4 Topologia 20 x 20 (neuronas)
Iteraciones 200

Red5 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 100

Red6 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 500

Red7 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 1000

El Anexo E, muestra los resultados que evaluan el desempeno del entrenamiento de cada una
de las redes de la Tabla 5.22. Para el entrenamiento, validacion y evaluacion 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 desempenio corresponde a una topologia de 15 x 15 y 200 iteraciones (Red

3), para los sensores: 3, 7y 8.

La Figura 5.51 muestra las imagenes de la Red3, Tabla 5.22, y la seleccién de los pesos para la
condicién Pseudo-Normal y la condicién con Dano (severo).

Posicién de Pesos SOM
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Figura 5.51: Clasificacion de Dano 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-
dicién en la estructura, para la condicién: i) Normal, ii) Reduccién 20 %, iii) Reduccién 35 %, iv)
Reduccién 50 %, v) Reduccién Total 35 % y vi) Reduccién 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 dreas sobre las que se encuentran los puntos de evaluacion para la
Entropia Condicional Hy—x; en la Figura 5.51b, se muestra que existe una buena clasificaciéon entre
la condicién con Dano Severo en 50 % y la condiciéon Pseudo-Normal. Los circulos negros cubren
todo el cluster correspondiente a Dafio Severo 50 % y la colindancia al Dano Severo a 35 %.

CLASIFICACION DE DANO

Dario Severo 1

MAGNITUD DANO

Pseudo-Normal [ —

NORM R20 R35 R50 RT35 RT50

Figura 5.52: Clasificacion de Datio a Partir de la Observacion de Entropia Hy—zx en Sensores: 3,
7, 8

Al reemplazar los resultados correspondientes a la evaluacién de la red, se observa que el en-
trenamiento de la red realiza una buena clasificacién para el Dafio Severo a 50 %, ver Figura 5.52,
mientras que solo un par de mediciones identificé como Dano Severo, en la condiciéon de reduccion
total de 35 %; esto se debe a que en la red entrenada, Figura 5.51b, las neuronas del clister de dano
se encuentran en la colindancia con la condiciéon con dano RT35 y la proximidad de una observacion
en este sector hace interpretar a la red neuronal como la presencia de una condicién de Dano Severo
en la estructura.

5.7.4. Entrenamiento de la Red Neuronal FeedFoward para Cuantificacion de
Dano

Para el entrenamiento y selecciéon de la red Neuronal éptima 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 mas capas ocultas de neuronas con funciones
de transferencia sigmoidales seguidas de una capa de salida con funcién 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 funcién de transferencia lineal es cominmente utilizada para problemas de ajuste
o regresion no-lineal.

Para el entrenamiento de redes multicapa, cualquier algoritmo de optimizacién, adicional
al descrito en el Capitulo 4, puede ser utilizado, el método de Levenger-Marquardt tiene
convergencia rapida y con menores errores cuadraticos medios que cualquier otro algoritmo
existente.

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

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

. Las redes neuronales inician de manera aleatoria, y los resultados finales varian entre uno y

otro entrenamiento; para superar este hecho, todas las redes neuronales seran entrenadas 5
veces y se considera la red que muestre el menor error medio cuadratico de validacion.

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

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

ii.

iii.

1v.

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

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

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

Funcién de entrenamiento: ” Levenberg-Marquardt”.

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

La cuantificacién de dafio en base a redes neuronales puede no ser precisa para muchos de los
resultados obtenidos, por tal motivo su evaluacién debe ser realizada con criterio y acompanada de
otro método de identificacién que refuerze o refute los resultados, como el evaluado en la seccién

5.7.3.

5Definidos en el item e.
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Calibracién con Datos de Entropia e Informacién Mutua

Las redes neuronales entrenadas en esta seccién tienen como parametros de entrada los nom-
brados en la Tabla 5.21, que consideran las observaciones de Entropia e Informacion Mutua.

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

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

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

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

c. La red 6, evalia la funcién de transferencia en capas ocultas utilizando logaritmo sigmoidal.

d. La red 7, evalda la utilizacién de funcién de transferencia en capa de salida, utilizando una
funcién tangente sigmoidal.

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

No RED DESCRIPCION VALORES
Nro. de Neuronas 10 (una capa)
Redl 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)
Redb 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 parametros de observacion definidos en la Tabla
5.21, para las seis condiciones de la estructura: Normal, Reduccién 20 %, Reduccién 35 %, Reduccién
50 %, Reduccién Total 35 %, Reduccién Total 50 %. La matriz objetivo, esta asociada a las seis
condiciones de la estructura, asignando marcador 1 cuando la condicién esta presente y 0 para las
otras condiciones, por lo que la matriz queda de la forma:

r - 10 0 0 0 0 0 0 00 0
0O --- 01 10 0 0 0 0 0 0 0
0O --- 00 0 1 10 0 0 0 0 0
0O -~ 00 0 0 0 1 10 0 0 0 (5.9)
0O --- 00 0 0 0 0 01 10 0
O --- 00 0 0 0 0 0 0 0 1 1
NORM RE20 RE35 RE50 RT35 RT50  lgxn

El resultado del entrenamiento es un vector de 6 x 1, es decir, que cuando se entrega un vector
de observacién de 21 parametros, el resultado de la red es un vector de 6 valores, cada valor esta
relacionado con la condicién de la estructura, de acuerdo a lo definido en la expresién (5.9); el
algoritmo complementario a la red neuronal, selecciona como cuantificacion de dano 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 una’; la informacién de éste anexo es complementada con informacién de la salida del toolbox
de Matlab y las estadisticas para la seleccién del entrenamiento mas 6ptimo.

La red neuronal con el mejor desempeno 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 mas eficiente, para la obtencién de resultados similares.

c. Las utilizacion de funciéon 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 funcién 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
estadisticamente el entrenamiento por configuracion. Al reemplazar la informacién correspondiente
a la evaluacion 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 relacion entre la condicion de la estructura
y la cuantificaciéon de dano asignado por la red neuronal.

"Informacién obtenida de la evaluacién y entrenamiento de las 5 primeras redes de evaluacién
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CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION

RT50% | -
© Rrrasw | -
=z o
R50% | (—

R35% [ L

ASIGNACION DE DA

R20% [ L

Normal (I (I

NORM REZ20 RE35 RES0 RT35 RT50
CONDICION ESTRUCTURA

Figura 5.53: Asignacion de Dano, con Resultados del Entrenamiento de la Red Neuronal 2

Los resultados muestran lo siguiente:

a.

La aplicacion de la red neuronal muestra una asignacion variable para una condicién deter-
minada de dano, es decir, que para la Condicién Normal se asignen mas de dos condiciones
de dano; esto se debe a que cuando se realiza la comparacién de imagenes y obtencién de
caracteristicas por Entropia e Informacién Mutua, la imagen de referencia particulariza la
senal en una sola configuracién para la observacion realizada.

. En la Condicién Normal y condicién con Dano Leve (hasta Reduccién de 35 %) se observa

que existe una principal tendencia a considerar la estructura en Condicién Normal, esto es
concordante con lo observado en la Figura 5.52 y desarrollado en el indice 5.7.3; en el cual se
observa que existe un clister con informacion correspondiente a una condicién denominada
Pseudo-Normal.

La determinacién de dafo es eficiente para condiciones de Dano Severo (Reduccion Total 35 %
y Reduccién Total 50 %), se observa que tiene un mejor desempeno que la red SOM, ya que
considera una mayor cantidad de informacién que permite no solo la deteccién de dano, sino
poder cuantificar los resultados a partir de la condiciones de danio asignadas a la estructura.

Esta metodologia requiere del completo conocimiento de la Condicién Normal y todas sus
anomalias, debidas a cambio estacionario y ambiental, de modo que el entrenamiento de la
red evalde todo el cluster de esta condicion.

La implementacién de esta metodologia 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 clister de Condicién Normal y/o limitarlo hasta una condicién de dano observable.

La aplicacion practica requiere de parametros adicionales ya que éste andlisis y desarrollo
ha sido realizado a partir de la asignacién de dafio controlado en la estructura, por lo que
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su implementacién presentaria muchos falsos negativos (errores tipo II), al indicar que la
estructura esta en Condicién Normal, cuando en ella esta presenta un Dafio Leve.

. La seleccién de una ventana de referencia representativa requiere de una metodologia de
seleccién que sea mas adecuada para la investigacion en futuros trabajos.

. Esta metodologia consume muchos recursos computacionales y los tiempo de procesamiento
no permitirian su evaluacién en tiempo real, el procesamiento de imégenes con informacién
mutua requiere de la operacién de matrices de grandes tamafos que procesadores de los
computadores actuales realizan en bastante tiempo.

. La aplicacion de esta metodologia es principalmente eficiente para condiciones de dafio severa,
ya que las condiciones de reduccién total de 35 % y reduccién total de 50 % fueron determinadas
con éxito.

. La deteccion de Dano Leve no es precisa y es poco eficiente, sélo la condicién de reduccién
de 50% ha sido determinada con éxito. Esto muestra que las primeras etapas de dano en
la estructura no son visibles, presentandose falsos negativos para condiciones en las que la
estructura ya requiere de observacién.
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Capitulo 6

DETECCION DE CAMBIO

6.1. Introduccion

En éste Capitulo se revisan los conceptos de test de hipétesis, inferencia Bayesiana y su aplicacion
a la deteccion de cambio de una senal. Se desarrolla un algoritmo que tiene por finalidad detectar
el porcentaje de cambio en base a la potencia de distribucién de probabilidad muestral, para ello
se considera que los datos poseen una distribucién normal cuyo pardmetro de cambio es el valor de
la media. Se asume que el valor de la desviacién estandar es conocido y no varia. El algoritmo es
probado numéricamente en una senal senoidal con perturbacién de ruido gaussiano y validado con
informacién del monitoreo en Torre la Central de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas,
antes y después del terremoto del Maule del 27 de febrero de 2010.

6.2. Test de Hipotesis

En problemas de deteccién, el Test de Hipotesis se utiliza para realizar la toma de decisio-
nes, de un parametro 6 a partir de un nimero finito de resultados de distribucion aleatoria, ex-
presado como: x = xy,...,x,; de acuerdo a una funcién de distribucién definida como f(x|6)
[Moon and Stirling, 2000].

El Test de Hipdtesis generalmente considera un problema de decisién binario, para ello define,
Hy, como Hipdtesis Nula, que constituye el marco de referencia logico contra el cual se juzga y, Hy,
como Hipdtesis Alternativa, que es el rechazo o una alternativa mas compleja a la hipétesis nula
[Wilks, 2011], expresada en forma general en la Ecuacién (6.1):

(6.1)

Hy 0 € O
H; 0 e @17

donde,

BOo: Es el conjunto de datos correspondientes a la hipotesis nula,
O1: Es el conjunto de datos correspondientes a la hipotesis alternativa.
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Sélo una de estas hipétesis es verdadera, para ello se considera que si el estadistico de pruebal,
f, cae en una regiéon “suficientemente improbable” de la distribucién nula, Hy, es rechazada como
verdadera dada la evidencia observada, punto x; de la Figura 6.1. Si el estadistico de prueba cae
dentro de un intérvalo de valores “comunes” descritos por la distribucién nula, el estadistico de
prueba se considera consistente con Hp, punto z2 de la Figura 6.1. El aceptar Hy, no significa que
la hipdtesis nula es verdadera, solo que existe evidencia insuficiente para rechazar esta hipotesis.
Cuando Hy no es rechazado, sélo se puede afirmar que no es “inconsistente” con los datos observados.

P(xIH,)

Figura 6.1: Evaluacion del Estadistico de Prueba

6.2.1. Nivel de Significancia

El nivel de significancia, «, es una region “suficientemente improbable” de la distribucién nula
H, se caracteriza por ser una zona de rechazo del test. La hipdtesis nula se rechaza si la probabilidad
del estadistico de prueba observado, es menor o igual al nivel de significancia. El nivel de significancia
es definido antes de realizar los cdlculos, pero depende del estudio o la investigacién que se estd
realizando. Comtnmente se elige el nivel de a = 5 %, aunque no son raras pruebas hechas con nivel
dea=10% 6 a =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 hipdétesis y tener dos tipos de errores que son:

a. Error Tipo I, Falso Positivo o Falsa Alarma (Pp4), ocurre cuando se acepta la Hi-
potesis Alternativa H; y se rechaza la Hipotesis Nula Hy. La notaciéon P(H;|Hy), indica la
probabilidad de elegir H; cuando Hy es verdadera, y esta probabilidad esta relacionada con
el nivel de significancia, «, a través de:

P(Hl‘Hg) = Q. (62)

YEl Estadistico de Prueba, es el valor que resume la cantidad de datos que se someten a prueba, en casos paramétricos
a menudo es un parametro de una distribucién tedrica relevante como la media u, o la desviacién estandar o.
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b. Error Tipo II o Falso Negativo, es opuesto al Error Tipo I y ocurre cuando se acepta la
Hipétesis Nula Hy y se rechaza la Hip6tesis alternativa Hi, expresado tambien como P(Hy|Hy).
La probabilidad de un Error Tipo II se denota con el simbolo 3, expresado como:

P(Ho|Hy) = §. (6.3)

Cuando se realiza el Test de Hipoétesis, la decisién 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 Eleccion Test de Hipotesis

Hy ES CIERTA | H; ES CIERTA
SE ACEPTA H, no hay error ERROR TIPO II
SE ACEPTA H; | ERROR TIPO I no hay error

P(HoH.)-7 x,  TP(H,IH)

Figura 6.2: Errores Tipo Iy Tipo II en Test de Hipdtesis

Estos errores se ilustran en la Figura 6.2, si el estadistico de prueba estéd a la derecha de z. se
rechaza la Hipotesis nula. El drea color naranja bajo la distribucién nula es la probabilidad de un
Error de Tipo I, resultados en este intérvalo no son imposibles bajo Hy, pero tiene una probabilidad
pequena a de ocurrir. El area en color verde corresponde al Error Tipo II, 5. Para disenar un
detector éptimo el tamano de los errores tipo I y tipo II, debe ser tan pequefio como sea posible;
y con una muestra de tamano prefijado, disminuir la probabilidad del error tipo I, «, conduce a
incrementar el error tipo 11, 5.

La probabilidad del Error Tipo II, £, normalmente no estd definida, esto se debe a que la
hipétesis alternativa, Hi, se define de manera mas general que la hipétesis nula, Hy, y usualmente
consiste de la unién de muchas hipétesis alternativas [Wilks, 2011]; por lo tanto se busca minimizar
la probabilidad de Error Tipo II, P(Hy|H;), o equivalentemente maximizar 1 — P(Hy|H1), que se
conoce como Probabilidad de deteccion (Pp) o Potencia del Test, que geométricamente se muestra
en la Figura 6.2, como el area bajo la distribucién de la Hipétesis nula Hj.

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

P(Hy|Hy) =1— P(Ho|H1) =1- 8. (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 deteccién
binaria. Se basa en maximizar la probabilidad de deteccién, Pp, para una probabilidad de falsa
alarma, «, definida; decidiendo la hipétesis alternativa Hy, si se cumple con la relacion [Kay, 1998]:

_ p(z|Hy)

L(z) = p(z[Ho) > (6.5)

donde, v se encuentra a partir de la ecuacién:
« :/ p(z|Hp)dx. (6.6)
x:L(xz)>y

La funcién L(z) se denomina relacion de verosimilitud ya que indica para cada valor de z, la
verosimilitud de Hy, versus la verosimilitud de Hy.

6.2.4. Test de Uno y Dos Lados

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

El test de un extremo se utiliza cuando existe una razon fisica que modifica la hipétesis nula en
un extremo particular de ésta, como se muestra en la Figura 6.3. En ella la hipdtesis alternativa se
expresa en términos de un valor mayor que el de la hipdtesis nula, Hy : u > uo.

Figura 6.3: Test de un Sdlo Lado

Para este caso, considerando una distribucién normal, el valor de z,, que separa la regién de
aceptacion y la regién critica queda definida por la Ecuacién (6.7):

vn, (6.7)

T—z

Za =
S

donde,
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Zo: Variable normalizada, para distribucién normal,
: Estimacién de la media,

Z: Media muestral de los datos,

s: Desviacién estandar muestral de los datos,

n: Candidad de datos observados.

>

Cuando la distribucién muestral cuente con menos de 35 datos, se debe considerar una distri-
bucién t-student, que es el equivalente de z, = t,, y estd definido por la Ecuacién (6.8):

T-z
ta =

vn, (6.8)

S

donde,
to: Variable normalizada, para distribicién t-Student.

Los test de dos extremos son recomendados cuando valores muy grandes o muy pequenos del
estadistico de prueba son desfavorables a la hipotesis nula; tales pruebas pertenecen a la hipdtesis
alternativa que es de la forma Hp : pu # po, que requeriria considerar los dos extremos. En estas
pruebas la regién de rechazo se comparte igualmente entre ambos extremos de la distribucién nula;
si el estadistico de prueba es mayor que 100(1 — «/2) % en la cola derecha de la distribucién nula,
o si es menor que 100(«/2) % en la cola izquierda, como se observa en la Figura 6.4.

al2 al2

2012 K z

al2
Figura 6.4: Test de Dos Lados

Para este caso, la region de aceptacién y critica para una distribucién muestral, de tipo normal,
queda definido por la Ecuacién (6.9):

-z

NG (6.9)

Raf2 =

Considerando una region de aceptacion y critica para una distribucién t-student, la expresién
se define con la Ecuacién (6.10):

T—-z

V. (6.10)

toc/Z =
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6.2.5. Detecciéon de Cambio

Cuando los datos correspondientes a una poblacién muestral cambian de una condicién Normal
a una condicién Alterada, la distribucién cambia haciendo que el estadistico de prueba modifique su
valor normal, Figura 6.5. Asumiendo que el estadistico de prueba es la media de la distribucién, la
condicién normal, pg, migra a una condiciéon nueva i, debido a un cambio de estado en el sistema;
la distancia del cambio se define como, dy, a partir de la Ecuacién (6.11):

do = p1 — po- (6.11)

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

—

B=P(HH,) o =P(H,H,)

Figura 6.5: Potencia de Prueba de una Distribucion

= S0 —do \/ﬁ, (6.12)
51

py = 050 - do - v/n (6.13)
1
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donde,

z1,t1 : es la probabilidad de error tipo II, 5.

20, to : es la probabilidad de error tipo I, c.

sp : es la desviacién estandar de la condicion normal,
s1 @ es la desviacion estandar de la observacion,

n : es la cantidad de datos de la observacién.

A partir de las Ecuaciones (6.12) y (6.13), se determinan las Ecuaciones (6.14), para distribucién
normal y (6.15), para distribucién t-Student; permiten determinar el tamano de la muestra necesaria
para alcanzar un nivel de deteccién especifico. La Figura 6.6, muestra que si se define una variacion
de la condicién normal de 5%, para el estadistico 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 distribucién t-student:
2
nz(zo 50 — 21 81> ’ (6.14)
do

2080 — =211t 2
n = <0 0 ! 1) . (615)
do
100
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10 . . . . .
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Figura 6.6: Potencia de Prueba de una Distribucién para jig =1, 0 = 0,1, s1 =0,1,y a =5%
Cuando las distribuciones para la condicién normal Hy y/o condicién alterna Hp, no son nor-
males, la metodologia para la deteccién de cambio puede ser aplicada con cautela dado que las
distribuciones pueden tener un comportamiento que requiere atencion adicional en las colas de la

distribucion.
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6.3. Inferencia Bayesiana

El Teorema de Bayes es una combinacién de la Ley de Multiplicacién? y la Ley de Probabilidad
Total®, 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(x|0)P(0) _ P(x|0)P(0)
P(x) > f(@|0:) f(65)°

P(|z) = (6.16)

donde:

0: es el parametro sobre el que se realiza la inferencia,
x: es la informacién disponible,

P(0|z): es la distribucién aposteriori,

P(z]0): es la verosimilitud,

P(0): es la informacién apriori,

P(x): es el valor de la evidencia.

La ecuacién (6.16), expresa la combinacién éptima de informacién a-priori P(6) y la informa-
cién proporcionada por los datos en el contexto de generacién de éstos, definido como verosimilitud
P(z]0). La distribucién a-posteriori, P(f|z), es el resultado del proceso de actualizacién de la dis-
tribucién a-priori con la verosimilitud, para que la distribucién a-posteriori posea las propiedades
de una distribucién de probabilidad (por ejemplo P(f|z) = 1), el producto de la verosimilitud
y la distribucién a-priori es escalado por el valor de la evidencia, P(x). Debido a esto y con el
objeto de simplificar la Ecuacién (6.16), es comun expresar la distribucién a posteriori como una
proporcionalidad de la verosimilitud y la informacién a priori, expresada como:

P(0)z)  P(z|0)P(6). (6.17)

Las funciones pdf descritas en la Ecuacién (6.17) son comparadas en la Figura 6.7; se observa que
la incertidumbre de la distribucién a-posteriori disminuye con respecto a la condicién a-priori debido
a que el conocimiento del proceso permite limitar la ubicacion y extension de esta distribucion.

*La Ley de Multiplicacién de Probabilidades establece que la probabilidad de ocurrencia (o interseccién) de dos
eventos es igual a la multiplicacién de la probabilidad de ocurrencia de ambos eventos. En caso de eventos dependientes
se expresa como P(A N B) = P(A|B)P(B) (siendo A dependiente de B), mientras que en casos independientes se
expresa como P(AN B) = P(A)P(B)

3La probabilidad de que ocurra un evento A, sobre un espacio muestral €, 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)=>,_, .., P(ANB;), aplicando la ley de multiplicacién de probabilidades P(A) = P(A|B;)P(B;).

i=1,,n
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Verosimilitud
Priori
Posteriori

-40 -20 0 20 40 60 80 100

Figura 6.7: Inferencia Bayesiana

6.3.1. Proceso Gaussiano de Generacion de Datos

La inferencia Bayesiana definida en el subtitulo anterior, es utilizada para estimar el valor medio
de una distribucién, [, de modo que cualquier modificacién de ésta pueda ser evaluado a partir de
los datos. Para lograr este fin se asume que los datos poseen una distribucién gaussiana®. La manera
més sencilla de inferir el valor de la media, j, es asumir que la varianza de los datos es conocida®
[Wilks, 2011]; ya que el caso mas general donde el valor medio u y la varianza o2 del proceso son
desconocidos, es mas complicado porque la distribuciéon conjunta de ambos parametros 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 situacién facilita el cdlculo, pero dificulta la notacién de variables
que deben estar bien referenciadas. Considerando esto, la ecuacién (6.17), para la determinacién del
valor medio u, se escribe de la siguiente forma:

fula) oc f(2|p) f(p)- (6.18)

Considerando que la distribucién a priori, distribuye como una gaussiana, se define como:

_ _ 1 _(M_PJO)Q
f(w) = f(plpo) = 2Py T o2 (0 (6.19)

o2 203

donde,
o'y 0(2): son la media y desviacién estandar de la distribucién a priori.

La verosimilitud dada una muestra n de datos de valores independientes x; del proceso es igual

4La distribucién gaussiana debe ser verificada en cada uno de los casos donde se aplique la metodologia. Su
aplicacion en casos en los que la distribucién no es gaussiana debe ser condiderada con cautela.

SEsta suposicién puede realizarse considerando que el analisis de datos se realiza con la misma metodologia y los
equipos utilizados en las mediciones no sufren deterioro o alteraciones durante el proceso de medicién.
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(6.20)

FEl) = e exp ] )

Tlp) = ———=exp{ ———— ¢,
: 2ma2/n P 203
donde,

o2: es la varianza conocida de los datos generados del proceso,
n: cantidad de datos obtenidos de manera independiente x;.

Reemplazando las Ecuaciones (6.19) y (6.20) en (6.18) y realizando operacién se obtiene la
expresion de la distribucién a posteriori:

_ _ 2
[ p———— {(’"‘”)} (6.21)

B+ 3 wo  ni
oh) [ 2 0
U = ———— =07 < + > ) (6.22)
fg + 24 o o2
y la varianza esta definida por la ecuacién:
1 n\ ! olo?
ot = (2 + 2) =5 . (6.23)
oy 0% 0+ noj

La Ecuacién (6.22) muestra que la media a posteriori p1 es un promedio ponderado de la
informacién a priori y la informacién muestral, con variacién en la media muestral a medida que n
aumenta en cantidad. En la expresién (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. Evaluacion de Normalidad

Las suposiciones que se realizan para utilizar el test de Hipdtesis descrito en el subtitulo 6.2, estan
hechas en base al supuesto de que la distribucién es independiente e idénticamente distribuidas, y
cuenten con una distribucién normal gaussiana. A pesar de existir muchos métodos que evaluan

la distribucién de los datos a partir de evaluaciones graficas y estadisticas en esta seccion soélo se
evaluaran las siguientes técnicas:

i. Histograma (gréfico)
ii. Probabilidad cuantil-cuantil Q-Q plot (gréfico)
iii. Test Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors (estadistico)
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6.4.1. Histograma

El histograma es una representacion gréafica de la distribucién de un conjunto de observaciones y
se utiliza para la estimacién de la funcion de densidad de probabilidad ya que muestra la tendencia
central, la extensiéon y la forma general de la distribucién 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 atipicos, ii) la altura de cada bin representa el niimero de
observaciones y iii) usualmente tienen el mismo ancho [Eriksson, 2013].

El histograma es una herramienta para muestras grandes. Cuando el tamano de muestra es
pequeno, la forma del histograma puede ser sensible al niimero de bins, el ancho del bin y, el valor
inicial del primer bin y el valor final del dltimo bin; por este motivo los histogramas no deberian
usarse con menos de 75 observaciones [Montgomery, 2014].

No existe un nimero dptimo de bins y diferentes tamanos pueden revelar diferentes caracteristi-
cas de los datos. El uso de bins anchos reduce la dispersién en tramos con densidad baja, y bins
estrechos dan mayor precision en densidades altas. Existen formulaciones tedricas para determinar
el nimero de bins, pero estos métodos suelen hacer fuertes suposiciones sobre la forma de la distri-
bucioén.

La Regla de Scott, considera la eleccién del ancho 6ptimo del bin h, utilizando una densidad
Gaussiana como referencia [Scott, 1979] y requiere s6lo el nimero de muestras y la desviacién
estdndar estimada de la muestra, Ecuacién (6.24):

by =3,49-6 - N~1/3, (6.24)
donde,

hyn: Ancho del bin,
6: Estimacién de la desviacién,
N: Numero de observaciones.

La suposicién de utilizar densidad Gausiana en la formulacion, conduce a que los valores del
ancho del bin h, sean generalmente demasiado grandes para modelos de datos no gaussianos
[Scott, 1979] y un factor de correccién en base al sesgo o kurtosis puede ser aplicado.

Alternativamente, la Regla de Freedman y Diaconis, [Freedman and Diaconis, 1981], es una op-
cién para conocer el ancho de los bins, funciona bien en observaciones donde existe un amplio
rango entre los valores maximo y minimo, y donde los rangos estan sesgados hacia uno de los lados,
Ecuacion (6.25):

h=2-IQR-N~'/3, (6.25)
donde,

h: Ancho del bin.
N: Numero de observaciones.
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IQR: Rango intercuartil de la distribucién

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.

REGLA DE SCOTT - N=500(h=0.44) REGLA DE FREEDMAN Y DIACONIS - N=500(h=0.35)
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Figura 6.8: Histograma de 500 Muestras de Distribucion Normal Evaluando la Regla de Scott y la
Regla de Freedman y Diaconis para Determinar el Ancho del Bin
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Figura 6.9: Histograma de 500 muestras de Distribucion Lognormal Fvaluando la Regla de Scott y
la Regla de Freedman y Diaconis para Determinar el Ancho del Bin
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6.4.2. Representacién Q-Q

Las representaciones de cuantil-cuantil (Q-Q por sus siglas en inglés) son gréficos estadisti-
cos que muestran los cuantiles esperados de una distribucién normal, esperando que sean lineales,
cualquier desviacién de la linealidad en el grafico indica que los datos no son normales [Thode, 2002].

Para realizar una grafica QQ — @ se ordenan las observaciones para obtener el estadistico de orden,
de la siguiente forma, z1 < z9 < --- < xy, estos son los cuantiles empiricos utilizados como las
ordenadas en la gréafica. La eleccion de la abscisa de los cuantiles empiricos, es una estimacion de
la funcién de distribucién acumulada estimada de la distribucién (ECDF, por sus siglas en inglés),
expresado como:

pi = (1 —0,5)/n, (6.26)
donde,

p;: Funcién de distribucién acumulada empirica,
n: Cantidad de datos.

Con estos valores, los pares (®!(p;),z;)  son trazados, cualquier desviacién sistemdtica de
la linealidad en una grafica Q-Q se manifiesta de acuerdo con el tipo de alternativa de la que
provienen los datos. La Figura 6.10, muestra cuatro graficas de 50 variables generadas aleatoriamente
utilizando diferentes distribuciones, la ecuacién 6.26 fue utilizada como posicién de trazado p;.

a) NORMAL b) EXPONENCIAL

15
4 (=] i
o3 10
2
=2
i 5 3
%)
o1
(@)
0o o
0 o
0 1 2 3 4 2 0 2 4 6 8
ESPERADO ESPERADO
c) UNIFORME d) GAUSIANA MIXTA
8
oo
o025 6 oo
g 4
5 z
B 0
O 15
o™ 2p @
1 -4
1 15 2 2.5 3 4 2 0 2 4 6 8
ESPERADO ESPERADO

Figura 6.10: Representacion Q-Q para 50 Muestras Aleatorias de Distribucion a) Normal b) Expo-
nencial ¢) Uniforme y d) Gausiana Mizta

5¢®~! es la Funcién de Distribucién Acumulada Inversa, para una distribucién normal
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i. Distribuciéon Normal, los datos muestran una tendencia aceptablemente lineal que es continua
en toda la figura.

ii. Distribucién Exponencial, los datos muestran un patrén en forma de U, con un claro sesgo
hacia la derecha o concava hacia abajo.

iii. Distribucién Uniforme, el patréon dominante muestra una forma S, que llega a ser tipicamente
simétrica en los extremos de la cola y lineal en el centro de los datos.

iv. Distribucién 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 distribucién normal. Se basa en la diferencia maxima, D, entre la
funcién de distribucién acumulada estimada, F( X) (ECDF, por sus siglas en inglés) y la funcién de
distribucién acumulada observada de la muestra, F;,(X) (OCDF, por sus siglas en inglés), Figura
6.11.

Figura 6.11: Definicion del Test de Kolmogorov-Smirnov

Esta definido por las expresiones:
D =max |F(X) — F,(X)]. (6.27)

Con la intencién de mejorar el test de Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors [Lilliefors, 1967], propuso
una modificacién de la prueba aplicable a los casos donde la media y la varianza no son especificados.
Para ello se utiliza una tabla para el estadistico de prueba con una distribucién normal con media
y varianza estimada, definido con la expresién:

D = maz |F*(X) — F,(X)|, (6.28)
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donde,

F*(X): Es la funcién de distribucién acumulada normal, con media muestral ;4 = X y varianza
muestral o2 = s2,

EX(X): Es la funcién de distribucién acumulada de la muestra.

Si D excede el valor critico en la tabla de Lilliefors, la hipétesis nula que las observaciones vienen
de una distribucién normal es rechazada.

6.5. Procedimiento del Algoritmo para Deteccién de Cambio

Los siguientes pasos permiten realizar el algoritmo para la deteccién de cambio, considerando
variacion de la media de una distribucion:

a) Analizar la poblacién de referencia histérica y determinar si posee una distribucién gaussia-
na. Para cumplir con esta condicion se utilizan las expresiones descritas en el subtitulo 6.4;
evaluando la data con histograma, distribucién Q-Q y los Test de Kolmogorov-Smirnov y Li-
lliefors. En caso que no se cumpla una distribucién normal, puede utilizarse esta metodologia
pero la informacién obtenida presentara periddicas detecciones de cambio, que no son preci-
samente reales y corresponden a observaciones no estacionarias. En este punto se determina
la condicién normal del sistema estableciendo los pardametros de la media pg y la desviacién
estandar oy de la poblacién observada.

b) Determinar los pardmetros de la condicién normal, media, pg y desviacién estdandar, og. Al
mismo tiempo que debe de asignarse un nivel de significacia de la muestra. En caso de no existir
requerimientos explicitos un nivel de significancia de o = 0,05, equivalente al 5% de falsas
alarmas es un buen estimador. Por ltimo 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 informacién de b), es posible obtener la regién de aceptacién de la distribucién en
condicién normal, para dos extremos, definidos como Limite de Control Superior (UCL), y
Limite de Control Inferior (LCL); expresado como z, /2 Y —Zq 2, Tespectivamente, en la Figura
6.4, para el caso de distribuciones de dos extremos.

d) Determinar la cantidad de puntos de observacién, N,; 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 anomalias como: cambio de rigidez, cambio de masa, variaciones en
temperatura, humedad, viento, radiacién, etc. puede ser posible definir una cantidad de datos
Nyps mayor. Conforme mayor sea el valor de N, la deteccién de cambio tiene un retraso en
su emision, 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,
Nehange; es decir, cuando la Potencia de Prueba se mantiene por sobre un umbral por Nepgnge
veces, se asume que existe un cambio en el sistema y se deben estimar los nuevos valores de
Z1 y 81, correspondientes al nuevo estado. Estos valores son preliminares y requieren de un
estudio detallado para su definicién final.
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f) Con los datos de a), b), ¢), d), y e), se inicia el proceso iterativo, la informacién muestral que
debe ser evaluada, considera que los datos llegan de manera secuencial; con esta informacién
se determinan los parametros muestrales z; y si.

g) Con la informacién de la condicion normal, pg y oo, y la observacién 1 y s1, se determina el
valor de la condicion media y desviacion estdndar a posteriori haciendo uso de las Ecuaciones
(6.22) y (6.23).

h) Con los pardmetros de la distribucién a posteriori, 11 y o1 se determina el porcentaje de
cambio (Potencia de Prueba), utilizando la funcién de una distribucién acumulada t-student
cuando se tiene menos de 35 datos y distribucién normal cuando se tienen més de 36 datos.

i) Si el valor del porcentaje de cambio supera el umbral fijado, un contador empieza a regis-
trar esta informacién; cuando el contador supera el valor de Npqnge Observaciones de manera
continua, el algoritmo considera que existe un cambio, genera una alerta y determina prelimi-
narmente los valores de la condicion nueva en el sistema a partir de la media p; y la desviacién
estdndar o1, que se determinan con los ltimos Nepange registros, luego se hace el cambio de
variable pg = pu1 y og = o1 y el contador vuelve a cero. Los efectos ambientales en las propie-
dades modales de la estructura son evaluados al considerar la ventana moévil de observacion,
de modo que cualquier variacion de la media movil sea considerado en cada evaluacién de
cambio de estado.

j) El proceso se repite de manera iterativa desde el indice f).

6.6. Aplicacién

La aplicacién del algoritmo considera dos senales: i) una senal senosoidal perturbada con rui-
do gaussiano y ii) las senales 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 senales
muestran un cambio de estado caracterizado por un salto o escalonamiento de la sefial en un punto
determinado. Para todas las condiciones observadas, se asume un coeficiente de significancia de
a=5%.

6.6.1. Senal Senosoidal

Se genera una sefial senoidal con un valor medio inicial de pg = 2,22H z, a esta senal se aplica una
perturbacién con ruido normal (con desviacién estandar de o = 0,010), Figura 6.12(a). A la senal
generada se aplica el andlisis de histograma, Figura 6.12(b); representacion Q-Q, Figura 6.12(c) vy,
el test de Kolmogorov-Smirnov y test Lilliefors, Figura 6.12(d). La evaluacién de la sefial, muestra
que tiene una distribucion normal, esto se debe a que la convolucién de la senal senoidal y el ruido
normal presentan una distribucién normal leptocurtica, que se observa en la Figura 6.12(b), dada
esta situacion, la deteccién puede realizarse sin inconvenientes.
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La sefial construida con cambio de estado, en puntos azules de la Figura 6.13, muestra que
después de la observacién 300 existe un cambio en la senal, equivalente a una reduccién del 1,30 %
de po, y continua estable hasta la observacion 710. Para la detecciéon de cambio, se considera que:

a. La desviacién estandar muestral se determina tomando al menos siete periodos completos de
la condicién 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 desviacién estdndar,
para este caso se considera un valor de T = 2,22.

c. La cantidad de puntos de observacién es igual a Ny, = 20.
d. La cantidad de puntos de para cambio de estado es igual a Nepange = 20.

e. El umbral de alerta, y nivel de significancia, es igual a « = 5 %, que esta entre 1,5ca = 6,68 %
y 20a = 2,28 %.

f. El umbral de alarma, es igual a 30 de la distibucién a posteriori, equivalente a o = 0,13 %.

g. El Umbral de Potencia de Prueba igual a 99 %.

221

Frecuencia[Hz]

0 100 200 300 400 500 600 700
Observaciones

Figura 6.13: Senal con Cambio de Estado

La Figura 6.14 (a), muestra la aplicacion del algoritmo con la siguiente descripcién: los puntos
negros corresponden a las observaciones de la senal construida en la Figura 6.13, la linea continua
color azul es el promedio de la ventana movil de los Nyps puntos de observacion; la linea continua
amarilla corresponde al limite de alerta, la linea continua roja es el limite de alarma, la linea vertical
color negro es el punto donde se define como cambio de estado para el sistema; a continuacién de
la linea de cambio de estado, todas las siguientes muestras presentan un relleno color rosa para el
resto de las observacién para una facil visualizacién de cambio.

La Figura 6.14 (b), muestra la deteccién de cambio como un porcentaje de deteccién (potencial
de prueba) en puntos color azul, cuando se produce el cambio despues de la observacién 300, se
aprecia un crecimiento progresivo de la deteccién de cambio hasta estabilizarse en un valor superior
al 99 %, cuyos puntos tiene un color rojo; luego de mantenerse la sefnal constante por Nepange
observaciones, el algoritmo reconoce un cambio en el valor medio de las nuevas observaciones y
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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 deteccién de cambio el porcentaje de
deteccion baja nuevamente hasta valores que son inferiores al 1% para el resto de la sefal.
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Figura 6.14: Deteccion de Cambio para Funcion Senosoidal con Aplicacion de Ruido s = 0,010

Para considerar la variacién de las estadisticas de deteccién al cambiar el umbral previamente
fijado (nivel de significancia de o = 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 variacién en el umbral de deteccion, definido como el nivel de significancia, las
estadisticas de deteccién cambian, es decir, que existe una mayor o menor probabilidad de detectar
valores que corresponden a Verdaderos Aciertos. Para comparar esta variacién se utiliza el valor
del area bajo la curva AUC, ya que el AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad de
clasificar una prueba o evaluacién como positiva elegida al azar, més alta que una prueba negativa
elegida al azar.

Considerando el parrafo anterior, la Figura 6.15 muestra los puntos construidos con Nops = 20,
para niveles de significancia de: 1o, 1,50, 20, 2,50 y 30; equivalentes a los siguientes niveles de
significancia: a1, = 15,87 %, a1 50 = 6,68 %, aor = 2,28%, a5, = 0,62% y azs = 0,13%. En el
lado derecho de la Figura 6.15 se observa que los umbrales comprendidos entre 1,50(av = 6,68 %)
y 20(a = 2,28 %), tienen las mayores dreas bajo la curva AUC = 0,91, por lo que, la deteccién de
cambio en el umbral definido en un nivel de significancia de & = 5% es adecuado para el analisis
realizado, al poseer la mayor probabilidad de clasificacién positiva.
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Figura 6.15: Curva ROC para Deteccion de Cambio observada considerando Nops = 20

6.6.2. Mediciones en Torre Central FCFM

El edificio de la Torre Central de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas esta estructura-
do con muros y losas de hormigén armado, tiene 9 niveles y 2 subterraneos. Después del terremoto
del Maule del 27 de febrero de 2010, la estructura sufrié 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 separacién de modos identificados en la estructura
se obtiene a partir de la metodologia propuesta en la tesis de Wladimir Gonzalez.

En este subtitulo se aplica el andlisis de deteccién 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 deteccién de cambio se realiza considerando los siguientes parametros:

i) La cantidad de puntos de observacion Ny, es igual a la cantidad de puntos de cambio Nepange,

ii) Se evaluia el efecto de considerar ventanas de puntos de observacién, N, de diferente tamano:
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 desviacién estdndar muestral se determinan considerando la variacién diaria
del sistema por al menos 7 dias, en los dias de mayor gradiente térmico, de esta forma se
considera la mayor variabilidad en la distribucién del sistema,

v) El umbral de alerta (nivel de significancia), es igual a a = 5% de la distribucién a posteriori,
y
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vi) El umbral de alarma, es igual a 30 de la distibucién a posteriori, equivalente a 0,13 % de nivel
de significancia.
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Figura 6.16: Cambio de Estado Observado en Torre Central

Primera Frecuencia Observada

La primera frecuencia observada, en su condicién normal tiene un rango entre 2.19 Hz y 2.31
Hz, Figura 6.17 (a). En la senal existe oscilacién entre el dia y la noche, y por cambio de estacién,
que se debe principalmente a la variaciéon de masa, temperatura y humedad. Del andlisis estadistico
realizado se considera un valor apriori para la media de z = 2,25 y desviacion estandar de s = 0,021.
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El histograma de la senal no tiene la forma de una distribucién normal, Figura 6.17(b), debido a
un cambio estacional en el registro entre abril y noviembre; esto se verifica en la representacion Q-Q
al observar una curva en forma de S, Figura 6.17(c); finalmente el analisis con Test de Kolmogorov-
Smirnov y Test Lilliefors ratifica numéricamente que la senal no tiene una distribucién normal,

Figura 6.17(d).

En las Figuras 6.18 a 6.25, se muestra la deteccion de cambio para diferentes ventanas de ob-
servacién indicadas en el indice ii) de la seccién anterior. De los resultados obtenidos se observa
que todas las ventanas de observacién 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 interrupcién en el monitoreo de la estructura, cuya variacién en la
magnitud de frecuencias se debe a la diferencia entre el momento de corte y la resticucién del ser-
vicio, presentando un escalén en la medicion. Esta condicién 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 eleccién 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 deteccion
que varfan entre 1% y 10 % para todo el perfodo evaluado y cuyo valor maximo no supera el 40 %.
Estas ligeras variaciones se deben a que una ventana de 3 observaciones es sensible a la deteccion
debido a que un valor atipico cambia facilmente el valor de la media mévil.

La Figura 6.19, considera una ventana mévil de 5 observaciones, la variacién de los porcentajes
de deteccién en el periodo 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 deteccidn son menores en un 50 %.

La Figura 6.20, considera 10 observadores, y muestra la presencia de un sector en condicién de
alerta previo al terremoto del 27 de febrero de 2010, esta condicién no es evidente en las Figuras
6.19 y 6.20, y corresponde a una zona con interrupciéon en el monitoreo de la estructura, cuya va-
riacién de frecuencias entre el momento de corte y la resticucion del servicio presentan un escalén
en la medicion. Esta condicién 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 andlisis, ademéas de tener un comportamiento
similar a las Figuras 6.20 y 6.21, presenta también dos anomalias entre el 22 de enero de 2015 y el
27 de diciembre de 2016, con un porcentaje de deteccién inferior a un 80 %. Estas también se deben
a que existe una interrupcién durante las mediciones en la estructura.

Las Figuras 6.23, con 30 observaciones presenta una deteccion de alertas en los puntos donde
se realiza la interrupcion del servicio de medicién. La deteccién 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 deteccién 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 o = 5 %, tiene valores de AUC superiores a 0,90, por lo que es adecuado
para una clasificaciéon con probabilidad de deteccion positiva.
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Figura 6.18: Deteccion de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 8 Observaciones
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Figura 6.19: Deteccion de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 5 Observaciones
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Figura 6.20: Deteccion de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 10 Observaciones
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Figura 6.21: Deteccion de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 15 Observaciones
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Figura 6.22: Deteccion de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 20 Observaciones
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Figura 6.23: Deteccion de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 30 Observaciones
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Figura 6.24: Deteccion de Cambio para la Primera Frecuencia, Considerando 40 Observaciones
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Figura 6.25: Deteccion 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 mostraran los resultados correspondientes a una ventana de 10 ob-
servaciones; ya que éste tamano 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 senal existen oscilaciones entre el dia y la noche, y variaciones estacionarias, que son
similares a lo observado en la primera frecuencia. Del andlisis estadistico se considera un valor
apriori para la media de Z = 2,63 y una desviacién estandar de s = 0,0198. La detecciéon 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
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Figura 6.27: Deteccion de Cambio para la Seqgunda 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 andlisis estadistico se
considera un valor apriori para la media de £ = 2,99 y una desviacion estandar de s = 0,0198. La
deteccién 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
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Figura 6.29: Deteccion 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 analisis estadistico se considera un valor apriori para la media de £ = 6,35 y una desviacion
estandar de s = 0,0378. La deteccién 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
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Figura 6.31: Deteccion 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 variacion de la senal entre el dia y noche es menos evidente. Del anélisis
estadistico se considera un valor apriori para la media de £ = 7,49 y una desviacién estandar de
s = 0,0640. La deteccién 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 7.50 Hz y 7.78
Hz
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Figura 6.33: Deteccion 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 variacion de la senal entre el dia y noche es menos evidente. Del anélisis
estadistico se considera un valor apriori para la media de £ = 7,93 y una desviacién estandar de
s = 0,0556. La deteccién 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: Deteccion 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 variacion de la senal entre el dia y noche es menos evidente. Del anélisis
estadistico se considera un valor apriori para la media de £ = 8,14 y una desviacién estandar de
s = 0,0516. La deteccién 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: Deteccion 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 variacion de la senal entre el dia y noche es menos evidente. Del anélisis
estadistico se considera un valor apriori para la media de £ = 9,00 y una desviacién estandar de
s = 0,0901. La deteccién 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
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Figura 6.39: Deteccion 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 variacion de la senal entre el dia y noche es menos evidente. Del anélisis
estadistico se considera un valor apriori para la media de £ = 9,27 y una desviacién estandar de
s = 0,0658. La deteccion 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: Deteccion de Cambio para la Novena Frecuencia

Del analisis de la deteccién 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 senal.

ii. Es posible observar la deteccién 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, otono-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 analisis de la Figura 6.29, muestra la presencia de varios cambios de estado asociados a dis-
continuidad deel servicio de monitoreo. Este modo es més sensible al cambio de temperatura entre
invierno y verano. Por iltimo, la deteccién de alertas esta localizada principalmente en periodos de
otono-invierno.
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Capitulo 7

CONCLUSIONES

7.1.

Conclusiones y Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos en los Capitulos presedentes se concluye lo siguiente:

a)

La programacion de algoritmos de identificaciéon de propiedades modales basados en Sub-
Espacio Estado, para diferentes condiciones de excitacién fue desarrollado, verificado y de-
mostrado en la estructura ensayada en laboratorio. La eleccion de polos fisicos representativos
es realizada a partir de un diagrama de estabilizadion 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 identificacion 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 excitacién. La
comparacién entre las frecuencias modales de la estructura ensayada y el modelo numérico,
tienen un error minimo de 0.72 % para el segundo modo y un error maximo 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 aplicacién de Anomalias por Temperatura y aumento de Masa del 0.5% en la Condicién
Normal de la estructura son observables en frecuencia a través de las identificaciones, mos-
trando que existe una buena sensibilidad ante pequenas variaciones presentes en la estructura.
Se observa que:

e En la Anomalia por Temperatura, con aumento de 5 grados Celcius, el promedio de cada
una de las frecuencias identificadas tienen una variacién entre un 0.03 % a 0.32 %, esta
variacion se debe a que el ensayo normal y el ensayo con aumento de 5 grados Celcius
fueron realizados en dias y horarios diferentes, lo que modifico la respuesta esperada de
la estructura, que era una reduccion en frecuencia de los modos.

e La Anomalia 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 variacién de valores MAC para formas modales
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muestra que los 6 modos longitudinales, en la direccién de movimiento de la mesa, son
especialmente sensibles al cambio de masa.

Los resultados de la aplicacién de Dafio Leve y Dafio Severo a la estructura muestran para
diferentes configuraciones de sensores:

Configuracién 1. Con ocho sensores en la estructura:

e La aplicacién de anomalia y dano en la estructura son observables en frecuencia, amor-
tiguamiento y forma modal (MAC). La variacién de las propiedades modales permite
detectar y cuantificar dano de forma exitosa en la estructura.

e Con esta configuracién de sensores es posible observar 8 modos en la estructura, 6 modos
longitudinales, 1 traslacional y 1 rotacional.

e Las formas modales y MAC, dada la alta densidad de los sensores permiten capturar en
forma precisa las variaciones de toda la estructura.

Configuracion 2. Con tres sensores en el nivel 6 de la estructura:

e Se observan variaciones en la frecuencia, amortiguamiento y MAC con la aplicacién de
anomalia y dano en la estructura. El cambio en la condicién modal observada, permite
detectar dano de forma limitada en la estructura.

e En esta configuracion no es posible observar el modo 7 correspondiente al sexto modo
longitudinal, en direccién del movimiento de la mesa, debido a que tiene bajas amplitudes
de desplazamiento en el nivel 6 y las mayores amplitudes de desplazamiento estan en la
parte baja de la estructura.

e Las frecuencias identificadas con esta configuracion, no superan el 0.1 % de variacién, con
respecto a la Configuracién 1, para los 7 modos indentificados.

Configuracién 3. Con 3 sensores en los niveles 1, 2 y 3 de la estructura:

e Es posible observar variaciones en la identificacién de propiedades modales, producto de
la aplicaciéon de anomalias y dano por reduccién de la seccion de columnas.

e La variacién modal observada permite detectar y cuantificar dano en la estructura de
forma adecuada.

e Con esta configuracién solo es posible identificar 6 modos, correspondientes a los modos
longitudinales, en sentido de movimiento de la mesa vibradora.

e Al utilizar menos sensores no existe una disminucion en la precisién de la identificacién
de la frecuencia modal. En el caso evaluado diferencia no varia més de un 0.3 %.

e En esta configuracién, no es posible identificar los modos 6 y 8 que corresponden a los
modos de movimiento traslacional y de rotacion 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 metodologia para la identificacién 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 Anomalia por Masa y por
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efecto de la aplicacién de Dano en condicién Leve y Severa. Estos resultados al ser sensibles a
cambios de propiedades modales pueden ser utilizados en la deteccién y diagnéstico de dafio
en una estructura.

Una nueva metodologia de identificacion de dafio en estructuras es aplicada en la estructura en-
sayada en laboratorio, utilizando un método de aproximacién lineal con inferencia estadisticas
basada en el principio de maxima entropia. La validacién se realiza calibrando numéricamente
un modelo de la estructura para condiciones normales y utilizando los resultados obtenidos
experimentalmente de la identificacién de propiedades modales de la estructura bajo diferen-
tes condiciones de dafio y tres configuraciones de sensores, para conocer su influencia en la
determinacion de resultados.

La metodologia muestra que la detecciéon de dano es asignada a todas los elementos columna
que componen un mismo nivel. Esto se debe a la falta de informacion local del dano, por
tanto, el método asigna una magnitud a los elementos que posean similares caracteristicas en
el mismo nivel. De las 3 configuraciones estudiadas se concluye lo siguiente:

Configuracién 1. Con ocho sensores en la estructura:

e No se analiza la condicién de anomalia 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.

e La deteccién de dano con anomalia por adicién de masa solo se detecta bajo condiciones
de Dano Leve, con reduccién del 50 % de la seccién transversal de una columna, esto
muestra que los cambios causados por el aumento de la masa alteran la localizacién de
dano, hasta que el dafio tiene una magnitud lo suficientemente alta que no se ve afectada
por la perturbacién de la masa.

e La localizacién de Dano Leve, con reduccién del 20 % de la seccién 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.

e La localizacion del dano se logra de forma exitosa, a partir de una reduccién 35% de la
seccién transversal de una columna.

e La cuantificacién del dafio tiene variaciones entre un 3% y 38 % con el valor asignado
y mientras mayor es el dano asignado, menor es la variacién entre la cuantificacion de
dano estimada y el valor del dano asignado.

e Existe una mejor deteccién y cuantificacién de dafio en la estructura cuando se seleccionan
solo los modos longitudinales, en la direccién 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 dispersion en el algoritmo al momento de realizar la deteccién y
cuantificacién de dano.

Configuracion 2. Con tres sensores en el nivel 6 de la estructura:
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e Aligual que en la configuracién 1, no se considera la anomalia por cambio de temperatura
por las pequefias variaciones observadas en frecuencia.

e No es posible realizar la detecciéon de dafio con la adicién de masa en ninguna de condi-
ciones de dano aplicadas a la estructura, esto se debe a que la posicién de los sensores
no es sensible a la aplicacién de dano y anomalia en el sistema.

e No es posible detectar y cuantificar dano en todos los ensayos realizados lo que no garan-
tiza la obtencion de buenos resultados con esta metodologia utilizando esta configuracién
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 direccién
de movimiento de la mesa vibradora.

Configuracién 3. Con tres acelerometros en los niveles 1, 2 y 3 de la estructura:

e Al igual que en las Configuraciones 1 y 2, no se analiza la condicién de anomalia por
cambio de temperatura porque las variaciones observadas son menores a un 0.35% en
frecuencia.

e No se posible detectar y cuantificar dano con esta configuracién, en ninguna de las con-
diciones de dano asignadas a la estructura. Esto puede deberse a que la posicién de los
sensores no permiten diferenciar la magnitud del dano aplicada con la Anomalia debida
a la Masa.

e La deteccién de dano se realiza con exito a partir de una reduccién del 50 % de la seccién
transversal de una columna.

e La cuantificacién de dano varia entre un 2% y un 37 %, las menores variaciones en la
cuantificacién se producen cuando existe una mayor magnitud de dano.

La estructura ensayada bajo diferentes condiciones de observacién y condiciones de dano, ha
demostrado la validacion de la metodologia de forma exitosa, ya que es posible detectar dafio,
identificar su ubicacién y cuantificar su magnitud. La baja capacidad de detectar dano en las
primeras pruebas se debe a que el dano local en el elemento columna no es representado en
las mediciones globales de los parametros modales.

El proceso de deteccién y cuantificaciéon utilizando Informaciéon Mutua y Redes Neuronales a
partir de Transformadas Wavelet, fue probada en la estructura ensayada en laboratorio, su
aplicacion se realiza sélo para registros de ruido coloreado. El andlisis realizado considera que
el mejor tamanio de ventana de observacion es de 1000 muestras, considerando sectores acota-
dos en los rangos 21-32, 35-47 y 90-132, que estan asociados a la tercera, segunda y primera
frecuencia observable de la estructura.

La comparacién de la Condicién Normal (referencia), con los resultados bajo los estados de
Dano Leve y Severo muestran que el sensor 3, que esta ubicado en el nivel 6 y mide en la
direccién transversal al movimiento de la mesa, es mas sensible al dafo en la estructura. La
Figura 5.50, que compara la respuesta entre sensores muestra que: i) no existe diferencia entre
un clister de la Condicién Normal y Dafio Leve, ii) la condicién con Dafio Severo a 50 % posee
un clister que se separa del Dafio Leve y es observable en la combinacién de sensores 3-7 y
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3-8, estando los sensores 7 y 8 préximos a la aplicacién fisica del dafio. iii) la evaluacién de los
sensores 3, 7y 8 bajo condiciones de entropia condicional H,, permite realizar la deteccion
de cambio de estado en la estructura, aplicable a condicién de Dano Severo a 50 %, iv) por lo
mencionado en los indices i y ii se define una clasificacién binaria compuesta por una condicién
Pseudo-Normal y una condicién con dano.

La deteccién de dano aplicando redes neuronales auto-organizadas (SOM), se realiza conside-
rando las observaciones y los sensores que mayor sensibilidad aportan a la condicién de dano.
El entrenamiento se realiza utilizando el 65 % de los registros y la validacién con 35 % restante
de los registros. Los resultados muestran que la red neuronal realiza una clasificaciéon entre
una condicién con Pormal (normal mas Danio Leve) y Dano Severo de 50 %; el Dano Severo
a 35% se encuentra en una zona de transicién entre estas dos condiciones. Al evaluar los
resultados se observa que el entrenamiento tiene una buena clasificacién para el Dano Severo
a 50 %, mientras que existe una limitada deteccién para el Dano Severo a 35 %, finalmente la
deteccién de la condicién Pseudo-Normal, la realiza de forma adecuada.

La cuantificacién de dano se realiza considerando redes neuronales Feedforward, entrenada con
21 parametros. De acuerdo a las combinaciones realizadas, el mejor desempeno corresponde
a una red de dos capas cuya capa oculta utiliza una funcién tangente sigmoidal y la capa de
salida es lineal; los resultados obtenidos muestran que: i) existe una asignacién variable de de-
teccion para Condicion Normal y Dano Leve hasta una reduccién de 35 %, esto es concordante
con lo observado en la formacién del clister Pseudo-Normal, ii) la determinacién eficiente de
dano se observa para condiciones de Dano Severo con reduccién total de 35% y 50 %.

La aplicacién de esta metodologia es eficiente para condiciones de dano severa, las que fueron
determinadas con éxito, mientras que la deteccién de Dano Leve es poco precisa, esto muestra
que las primeras etapas de dafo en la estructura no son visibles para esta metodologia y es
comun la presencia de falsos negativos para las condiciones en las que la estructura ya requiere
de observaciones y control técnico .

La metodologia para la deteccién de cambio utilizando test de Hipdtesis con inferencia Baye-
siana, fue probado en un modelo numérico y en una estructura real, bajo diferentes tamanos de
ventanas de observacién. Esto permite la aplicacion de este procedimiento para procesos con
datos secuenciales en los que es posible utilizar ventanas de observacién de tamano moderado
(10 a 30) o procesos donde la deteccién de cambio es fundamental y debe ser reconocida a la
brevedad con ventanas de observacién de tamano pequeno (3 a 5).

La capacidad de deteccién depende principalmente de dos parametros: i) la varianza muestral
a priori, determinada preliminarmente considerando variaciones representativas del parame-
tro de observacién y ii) el nivel de significancia de la distribucién, representado practicamente
como el limite de alerta, que puede ser tan bajo como el nivel de falsas alarmas deseado en
el sistema. Por 1dltimo y no menos importante, la detecciéon de cambio, esta acompanada del
cambio de estado a partir de la superacién continua y sostenida de un umbral expresado como
porcentaje superior al 90 % durante un nimero de observaciones definidas como minimas.
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7.2.

Con el objeto de considerar las variaciones ambientales y no estacionarias, el algoritmo de de-
teccion aplica el teorema de Bayes, para esto determina que la informacién a priori del sistema
ha sido obtenida en Nepgnge (nimero de puntos de cambio para cambio de estado) observacio-
nes previas a la observacién actual, de esta forma es posible hacer una mejor estimacion de la
informacién a posteriori, y considerar cambios de la senal producto de variaciones temporales
en el sistema.

Los resultados numéricos del modelo, muestran que para una senal senoidal perturbada con
ruido gaussiano, pueden ser detectados cambios tan pequenios como una variacién de un 1.3 %
de cambio de la media, utilizando en el algoritmo una ventana mévil que tiene 5 muestras
de observacién 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
observacién esta en que la deteccién 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
senal observada producen porcentajes de deteccién altos. La detecciéon con una ventana de
tamano moderado, mayor a 20 observaciones, hace que que las lineas continuas del promedio
de la ventana, el limite de alerta y alarma estén més suavizados, reduciendo la cantidad de
alertas durante el analisis de deteccion realizado. La variacién en la posicion del cambio de
estado, representado como una linea vertical negra, se debe a que el algoritmo considera que
el cambio ocurrio la primera vez que el sistema presenta una deteccion por sobre el umbral

definido.

Para la aplicacion 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
ademas de considerar las variaciones de temperatura diaria, tambien se observan variaciones
debidas al cambio de estacién de forma anual. Analizando la primera frecuencia observada cu-
yo rango inicial estd 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 estd entre 2.93 y 3.08 Hz, el algoritmo detecta el cambio de estado lo que es real.

Para una mayor seguridad en la deteccion de cambio de estado se recomienda aplicar en
paralelo dos detecciones i) una considerando una ventana de tamano pequeno (3 a 10 obser-
vaciones), de modo que sea sensible a la deteccién temprana de cambio y ii) una ventana de
tamano 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
tamano de la ventana ya que las observaciones pueden no ser periodicas en el tiempo.

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.

iii.

v.

vi.

7.3.

ii.

iii.

1v.

vi.

vil.

La cantidad y continuidad de ensayos realizados en un dia estaba limitada por el calentamiento
del sistema hidrailico de la mesa vibradora.

La distribucién de sensores en la estructura solo permite evaluar el comportamiento global de
la estructura.

La limitada cantidad de ensayos, por condicién de dano, no permite realizar una mejor esti-
macién de la influencia de anomalias en los resultados.

El alto consumo computacional de procesar imagenes y determinar pardmetros con Informa-
ciéon mutua y Entropia, no permite su implementacién en tiempo real.

Existen periodos de tiempo sin medicion en el sistema de monitoreo de Torre Central, o
desconexioén de sensores que dificultan la continuidad el seguimiento modal en la estructura y
generan detecciones de cambio en el proceso.

Lineas Futuras de Investigacion

Es necesario implementar una metodologia mas robusta para realizar la seleccion de polo
estable representativo para una modo fisico, a pesar de haber obtenido buenos resultados en
su eleccion la dispersién puede ser mejorada al considerar parametros como densidad de la
distribucién del polo estable, combinar la estabilizacion entre polos no colindantes, etc.

Para evaluar la aplicacién de identificacion de dafio con maxima entropia, se pueden realizar
ensayos en laboratorio considerando estructuras asimetricas, que esten somedias a diferentes
escenarios y combinaciones de dano, ya que esta tesis se aplico el dano a un solo elemento.
Otra opcién esta en la evaluacién con modelos computacionales en los que se puede realizar
la modificacién de uno o varios de sus elementos y de esta manera evaluar el desempeno del
algoritmo.

Para futuros ensayos en laboratorio se puede instrumental la colindancia al elemento a la
localizacién de dano, de esta forma se contaria con mayor informacién de la zona afectada
y veriricar si existe una mayor sensibilidad local de los metodos para detectar y cuantificar
dano.

Evaluar la sensibilidad de sensores y su aporte de informacién a la deteccion e identificacién
de dano, de forma que se garantice que estes sensores aporten informacién al sistema y no
sean una fuente de ruido o dispersion.

Considerar una metodologia que evalue la detecciéon de cambio considerando la evaluacién
de cada modo de manera individual y otra de manera unificada considerando para ello una
ponderacién de todos los modos identificados.

Evaluar la identificaciéon de otros parametros, estadisticos o caracteristicas modales del siste-
ma, que pueden aportar informacién en la deteccién de cambio en el sistema.

Considerar la utilizacion de diferentes distribuciones para la detecciéon 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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Anexo A

TERMINOLOGIA

La terminologia 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 terminologia se aplica a la instrumentacion realizada y se utiliza en toda la tesis.

A.1. Estado y Senales

a. Falla. Es una desviacion no permitida de al menos un parametro o propiedad caracteristica
de una estructura, equipo o sistema, observado a partir de una condicién aceptable, usual o
normal.

b. Corte permanente. Es una interrupcién permanente de la capacidad que tiene un equipo o
sistema, de realizar una funcién requerida, bajo condiciones de operacién especificada.

c. Mal funcionamiento. Es una irregularidad intermitente en el cumplimiento de la funcién
deseada de un equipo o sistema.

d. Error. Es una desviacién entre una medicién o valor calculado (de una variable) y el valor
verdadero, que es especificado o tedricamente correcto.

e. Alteracién. Es una entrada desconocida y no controlada que actia sobre la estructura, equipo
o sistema.

f. Perturbacion. Es una entrada actuante sobre la estructura, equipo o sistema, que resulta en
una desviacién temporal del estado actual de la observacion.

g. Residuo. Es un indicador de falla, basado en la desviacion entre las mediciones y los calculos
basados en la ecuacién modelo.

h. Sintoma. Es el cambio de una cantidad observable desde su comportamiento normal.

A.2. Funciones

a. Deteccién de Falla. Determina la presencia de fallas en la estructura, equipo o sistema; asi
como el tiempo de deteccion.
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. Aislaciéon de Falla. Determina la clase, localizacién y el tiempo de deteccion de una falla.
Es el paso siguiente a la Deteccion de Fualla.

. Identificacion de Falla. Determina el tamano y el comportamiento variante en el tiempo.
Es el paso siguiente a la Aislacion de Falla.

. Diagnéstico de Falla. Determina la clase, tamafio, localizacién y tiempo de deteccion de
una falla. Es el paso siguiente a la Deteccion de Falla, pero que tambien incluye a la Aislacion
de Falla e Identificacion de Falla.

. Monitoreo. Es una tarea continua que se realiza en tiempo real para la determinacién de las
condiciones fisicas de una estructura, equipo o sistema; por medio de medicién de informacion,
reconocimiento e indicaciéon de anomalias en el comportamiento.

. Supervision. Es el Monitoreo de una estructura, equipo o sistema fisico, en el que se toman
las acciones apropiadas para mantener la operacién en caso de fallas.

. Proteccién. 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.
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Anexo B

ALGORITMOS DE
IDENTIFICACION CON FAST
MULTI-ORDER

La comprobacién en la aplicacién del procedimiento con Fast Multi-Order (FMO), asi como un
algoritmo de desarrollo e implementacion en la rutina, son detallados en los subtitulos siguientes.

B.1. FMO para ERA

B.1.1. Desarrollo de Formucion

De acuerdo con la Seccién 2.3 y 2.6.1 y las Ecuaciones (2.23), (2.28) y (2.75), es posible escribir
las matrices de descomposicion de valores singulares de Hankel, de la forma:

Hy = U S VT, (B.1)
1/2 T
) e [ 82 o 14
v=[u 5] st=| % g;p], vtz[vﬂ. (B.2)

Con la definicién de la matriz de transicién de estado A;, dado por la Ecuacion (2.33), es posible
determinar la matriz de A, a partri de un bloque n; de matrices definido por:

_ Sj_l/QUjTHk-q-leSj_l/z S;l/QU]THk+1‘7jg;1/2
A= 5—1/277T o-1/2 g-1/277 5 oa—1/2 | (B.3)
i Sj U] HkHV}Sj Sj U] HkHVij
4 A

Un caso similar sucede con la matriz de observaciéon C; que se expresa de la forma mostrada en
la Ecuacién (2.32):
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C = EFU,817%, (B.5)
C; = EFU;S)”. (B.6)

Dado que la submatriz superior izquierda de la Ecuacién (B.3) es igual a la expresion dada en
(2.33), se demuestra que es posible aplicar la descomposicion SVD al orden maximo n;, buscado en
un sistema y apartir de este, determinar los 6rdenes 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 aplicaciéon Fasta multi-Order para ERA se describe en como sigue.

B.1.2. Algoritmo FMO-ERA

s Datos de entrada

= Vector de observacion: Yk oy yn € R
= Rango orden deseado: N, ...,y € NI
1. Formacién de matrices Hankel: Hy=Yy; y Hi =Y1)i11

2. Descomposicion SVD a Toeplitz: Hy=USVT = U[;,lzm]S[Lm,l;nt]v[{m ]

3. Matriz Imagen: EF =L 0 ... Opxy

4. Para j = 2 hasta ¢

ey 12

5‘ AJ - S[lZTL]',lZTL]']U[:zlznj}Hl‘/;[:zl:nj}S[l:nj,li’nj]
1/2

6. CJ = E?U[%l?”j]s[l:nj,l:nj]

7. {A;,Ci} — £, 85, @

8. Fin

B.2. FMO para MOESP

B.2.1. Desarrollo de Formucion

Considerando la Seccién 2.4 y 2.6.2 y las Ecuaciones (2.44), (2.45) y (2.80), después de realizar
la descomposicién de valores singulares de la matriz Losla expresién queda de la forma:

Loy = UpS; V™. B.7
t

Similar a lo observado en el desarrollo con la metodologia ERA, con la definicién de la matriz
de observabilidad O, dado por la Ecuacién (2.45), es posible determinar la matriz de Oy, con un
bloque n; definido por:
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O

Oy

(B.8)

(B.9)

La matriz de observabilidad C; se determina considerando los [ primeros sensores, se muestra

en la Ecuacién (B.10):

C;=0;(1:1,1:7).

(B.10)

El algoritmo resultante de la aplicacién Fast multi-Order para MOESP se describe en como

sigue.

B.2.2. Algoritmo FMO-MOESP

= Datos de entrada.

= Vector de entradas: Uk, ..., uy € RM>X1
= Vector de observacion: Ykr oy YN € R
= Rango orden deseado: ni,...,ny € Nxne
1. Formacién de matrices Hankel: Hy = [ Uosin ]
Youn
L T
2. Factorizacién LQ de Hankel: Hy=LQ = [ im0 ] [ Q%p
Loy Lo Q3

3. Formacién de la matriz Los:
4. Descomposicién SVD a Los:

5. Matriz de observabilidad:

6. Matriz de observacion: Cy =

7. Para j =2 hasta t

Oy = U[:,l:nt]s /

Loy = L[mi+1:i><(l+m),mi+1:i><(l+m)}

Loy =USVT

1/2
[Ling,1:my)

Ot[l:l,l:nt]

8. A= O}T(Oj-
9. Cj = C175[1:l,1:n]-]
10. {45, C5} — £, 85,95

11.

Fin
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B.3. FMO para SSICOV

B.3.1. Desarrollo de Formucion

Considerando la seccion 2.5 y 2.6.3 y las definiciones para las matrices de observabilidad para un
orden méximo n¢, dado por las Ecuaciones (2.69), (2.71) y (2.81); es posible escribir las siguientes
matrices Oy, A, S; de la siguiente forma:

Ol =Q:R:, Si=QTO}Y, A =R;'S, (B.11)
O] A, = O, (B.12)

Por su parte las matrices Ry, S¢, pueden ser divididas en bloques n; que componen el orden
MmAaximo ny:

RUD  pO2) g1 g12)
-1 _ _
R = ]0 R§22) , St = 5321) Sj(m) (B.13)

Siendo las matrices R§-H) , SJ(.H)

de tal manera que satisface la siguientes expresion:

€ R™*" entonces la matriz de transicién de estado se construye

Aj =R (B.14)
considerando ademas que:

Para llegar a esta solucén, se busca que las matrices de observabilidad (’)tT , (”)f de la Ecuacién
(2.71), sean particionadas en las primeras n; érdenes, de la siguiente forma:

A(11)  »(12) T
1 2 ; ;
Q=" QP ] R=|T |
j
A(11)  H(12) T
1 2 ; ;
OI:[QE) Q§)] ]0 A%gz) s
o
OI _ [ le)RJ(H) Q§-1)R§~12) +Q§2) A§22) |- (B.16)

Por comparaciéon de las Ecuaciones (B.11) y (B.16), la matriz de observabilidad O]T, es igual a:
T _ ) paA1)
ol = Q"RM. (B.17)

Que es equivalente a realizar la descomposicién QR de O]T-, con este resultado, la determinacién
de la matriz de transicién de estado, A, a partir de las Ecuaciones (B.13) y (B.16), se expresa como:

m~l T
A; =R QM o, (B.18)
si se considera la expresién (B.11) y (B.16), se obtiene:
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T DTt T 5L
) N oW ot oW At
5=0/0= | or |19 O] =| Jorgh gergr|r B
Qj Qj Oj Qj Oj
de la Ecuacién (B.19), se obtiene el siguiente valor para S](.H)
T
s\ =@ ot (B.20)

Con el desarrollo realizado, queda demostrado que la determinacién de varios 6rdenes de un
sistema puede realizarse a partir de la facgtorizacion QR para un orden maximo n; en la estructura.
Para todas las restantes j = 1, ...,¢ —1 6rdenes, la matriz de transicién de estado, A;, se determina a
partir de las Ecuacién (B.15) y (B.20). El algoritmo resultante de la aplicacién de Fast Multi-Order
a SSICOV, queda expresado en la siguiente seccion.

B.3.2. Algoritmo FMO-SSICOV

» Datos de entrada.

= Vector de observacion: Ykr oy YN € R

= Rango orden deseado: N, ..., ng € NIXm

1. Formacién de matrices Hankel: Ypref = Yoﬁff LY Y=Y
2. Formacién matriz de Toeplitz: 7Ir|ff = Yngef g

3. Descomposicién SVD a Toeplitz: ’Tﬂff =USvT

4. Matriz de Observabilidad: O = U[:71:nt]S[11/: it Lng]
5. O,:T = O41:1(i—1),1:ne]

6. Of = Oy11)dis1me]

7. Matriz de observacion: Ct = Oy1:1,1:my]

8. Factorizacién QR: (’)tT = QR
9. S, = QTo}
10. T=R;"

11. Para j = 2 hasta ¢

12. Aj = Tiiin; 1m;)St{1imy 1im
13. C; = Ct[l:l,l:m]

14. {A;,C5} — f5,85,®;

15. Fin
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Anexo C

IMPLEMENTACION DE
ALGORITMOS DE
IDENTIFICACION

C.1. Introduccion

Con la finalidad de comprobar el funcionamiento de los algoritmos descritos en el Capitulo 2, se
desarrolla un modelo numérico, que corresponde a un edificio de corte plano, estructurado en base a
columnas y vigas metélicas, 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 identificacién con los valores tedricos.

C.1.1. Descripcién de la Estructura

La estructura modelada, tiene caracteristicas 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 unién 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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| 1,21 ‘
Il =

T Nivel 6
~
on
=)

1 0 Nivel 5
~
on
=)

1 Nivel 4
o
on
=)

T Nivel 3
JoN
=)

1 Nivel 2
[o2e]
Nn
janl
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N
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Figura C.1: Modelo Numérico de la Estructura

Tabla C.1: Pesos y Alturas del Modelo Numérico
NIVEL ALTURA PESO

] [Kef]
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 mecénicas del acero utilizado son las definidas en la Tabla C.2.
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Tabla C.2: Propiedades Mecdnicas del Acero para el Modelo Numérico

PROPIEDADES UNIDAD VALOR
Peso Especifico, v [Kgf/m?] 7850, 0
Moédulo de Elasticidad, F [Kgf —m?] 235,1
Tensién de Fluencia, o, [Kgf/m?] 2460,0

Seccién transversal columna, b x b [Kgf/m3] 50,0 x 3,0

La matriz de masa esta dado por:

2,808 0 0 0 0 0
0 2,87 0 0 0 0
M. — 0 0 2,844 0 0 0 [Kgf—sT
e 0 0 0 2,922 0 0 m '
0 0 0 0 2,812 0
0 0 0 0 0 2,810
La matriz de rigidez esta definida como:
2554,89  —2554,89 0 0 0 0 i
—2554,89 5109,78 —2554, 89 0 0 0
- 0 —2554,89  5328,66 —2773,77 0 0 [Kgf]
¢ 0 0 —2773,77 T117,79 —4344,23 0 m |’
0 0 0 —4344,03 10239,29 —5895,26
i 0 0 0 0 —5895,26  10688,33 |

Finalmente, se considera que la estructura tiene un amortiguamiento proporcional a la matriz
de masa M, y la matriz de rigidez K., con un amortiguamiento de § = 2[%]| para el modo 1, y
B = 1[ %] para el modo 6, y la matriz de amortiguamiento es:

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 Kgf-s
0 0  —0,549 2,435 0,859 0 [m} '
0 0 0  —0,859 3,013 —1,166
0 0 0 0  —1,166 3,101

La determinacion de frecuencias fundamentales y las formas de vibrar de la estructura, se realiza
a partir de la obtencién de los valores y vectores propios de la matriz [M,]~![K.]. 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 numeérico,
son descritos en la Tabla C.3.

Tabla C.3: Parametros Modales Obtenidos de Prodemiento Numérico
MODO FRECUENCIA AMORTIGUAMIENTO

f[Hz] BL%]
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 formulacién numérica ha sido normalizada de
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modo que su valor maximo sea la unidad:

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 Identificaciéon de Parametros Modales

En los siguientes parrafos se describen las etapas que son necesarias para la identificacién de
propiedades modales, para aplicar los método de identificaciéon ERA, MOESP y SSICOV a la
estructura descrita en las secciones 2.3, 2.4 y 2.5; se emplea la siguiente metodologia:

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 condicién de impacto, se observa con una frecuencia de
muestreo de F's = 200[H 2] y un nimero total de N = 6000 muestras, haciendo un tiempo de
30[s].

3. La respuesta de la estrutura, para la condicién de sismo, evaliia el sismo de Melipilla 2010,
se observa con una frecuencia de muestreo de F's = 200[Hz] y registro que cuenta con un
ntmero total de N = 15864 muestras, haciendo un tiempo de 79, 32]s].

4. La respuesta de la estrutura, para la condicién de ruido blanco, se observa con una frecuencia
de muestreo de F's = 200[H z] y un niimero total de N = 72000 muestras, haciendo un tiempo
de 360[s].

5. Para la identificacién de propiedades modales se consideran los grados de libertad 1, 2, 3, 4,
o5y 6.

6. Para todas las identificaciones se define como érdenes del sistema n; = 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 accién 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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Figura C.5: Registros de Ruido Actuante e Identificacion de Polos con SSICOV

Luego se aplica el criterio fuerte de seleccién, que limpia los valores no conjugados, con restric-
ciones para limites de frecuencia, fiq., y amortiguamiento, Bmq.; 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 andlisis, se considera fae = 15[Hz] ¥ Bmaz = 20[ %)].
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Figura C.6: Criterio Fuerte de Seleccion y Generacion de Histograma, Identificacion EFRA
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Figura C.7: Criterio Fuerte de Seleccion y Generacion de Histograma, Identificacion MOESP
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Figura C.8: Criterio Fuerte de Seleccion y Generacion de Histograma, Identificacion SSICOV

El criterio de limpieza débil, elimina polos con valores atipicos (outliers) dentro de un bin y
verifica la estabilidad de los polos de la estructura a partir de la verificacién 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[%], 8 = 5[ %] y M AC = 2[%].
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Figura C.9: Limpieza de Polos Atipicos y Diagrama de Estabilizacion con Triple Acierto, Identifi-
cacion ERA
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Figura C.10: Limpieza de Polos Atipicos y Diagrama de Estabilizacion con Triple Acierto, Identifi-
cacion MOESP
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Figura C.11: Limpieza de Polos Atipicos y Diagrama de Estabilizacion con Triple Acierto, Identifi-
cacion SSICOV

La consistencia de formas modales de los polos identificados, se realiza considerando un M PC
superior a 90[ %]. Las Figuras C.12, C.13 y C.14, muestran los resultados obtenidos.
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Figura C.12: Limpieza de Polos con MPC Inferior a 0.90, Identificacion FRA

205



ANEXO C. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS DE IDENTIFICACION

COMPARACION DE POLOS CON MPC > 0.9 MPC DE POLOS > 0.9
100 i ot ® 1 + + @t EPRLS: + %
3 [0 Aciertos: fp+FM ot S+[+ mPce=09
(| v Aciertos: f+FM + £+ mrcens
£ 9 hASEE o J A Acierss 1B 08 FF T T Lirite IN.MPC [©
+7 b |+ wmPcs=08 ., E ¥
o) P (| + mpcensg ol ot T .k
o b4 4 o+ ey ¥
R + s :
m - pEop o arf + tot
+ 4 A + ++ +
© + Lo + o+
E af 1 R o 7] AT b
i Tk v * W ',
» +
g ¥ ¥ * €++ a 0s *op e +
hd + : + ¥ + +
5 i S S +
o af 3 ¥ e ¥ naf [
o * B + : + + 1
: +
ab SR LES B L S S SR R .
+ + £+
B
- + : + + +
5] TP RPN + . [RUTS- SRR . 0.2 b ERTT
+
: + +
¥
b B R e 0 OO SOTSOUOTOOTROOOOTOY
+
a i i i a i i i
i 5 0 15 i 5 0 15
Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz]
(a) Polos con MPCj0.90 en érdenes del sistema (b) Limpieza de polos MPC;j0.90

Figura C.13: Limpieza de Polos con MPC Inferior a 0.90, Identificacion MOESP
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Figura C.14: Limpieza de Polos con MPC Inferior a 0.90, Identificacion SSICOV

Completadas las limpiezas en funcién al criterio fuerte y criterio débil (MPC y estabilidad en
6rdenes préximos), 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.

206



ANEXO C. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS DE IDENTIFICACION

Cantidad de Polos

Cantidad de Polos

CANTIDAD DE POLOS ESTABLES EN BINS

[ EiNS IDENTIFICADOS
— == Limite IN.cBIN

I EINS Originales

Frecuencia [Hz]

(a) Polos estables dentro de bin
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Figura C.16: Resumen de Polos Estables del Sistema, Identificacion MOESP
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Figura C.17: Resumen de Polos Estables del Sistema, Identificacion SSICOV

Finalmente se realiza la eleccién 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 érdenes consecutivas. Los resultados son mostrados en
las Figuras C.18, C.19 y C.20.
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Figura C.18: Eleccion de Polo Estable Representativo, Identificacion ERA
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Figura C.19: Eleccion de Polo Estable Representativo, Identificacion MOESP
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Figura C.20: Eleccion de Polo Estable Representativo, Identificacion SSICOV

Como se mencioné en la seccién 2.7.6, como una metodologia 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 aplicacién en las identificaciénes se observa en las Figuras C.22,
C.23 y C.24, mostrando consistencia entre los polos identificados con la senial correspondiente al
espectro de frecuencias.
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FRECUENCIAS ESTRUCTURA
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Figura C.22: Frecuencia Identificada con Polos Estables y ANPSD, Identificacion ERA
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Figura C.23: Frecuencia Identificada con Polos Estables y ANPSD, Identificacion MOESP
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FRECUENCIAS ESTRUCTURA
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Figura C.24: Frecuencia Identificada con Polos Estables y ANPSD, Identificacion SSICOV

Los resultados de la Tabla C.4 muestran las comparaciones en frecuencia, entre la solucién
tedrica y la determinada con identificaciéon del modelo numérico; los valores obtenidos son similares
y las columnas de errores muestran que éste va aumentando para los modos superiores y el maximo
error identificado es inferior a 1,25 %] (en el Modo 6).

Tabla C.4: Frecuencia de Modelo Teorico e Identificadas

MODO MODELO FREC. ERROR FREC. ERROR FREC. ERROR
NUMERICO ERA ERA MOESP MOESP SSICOV SSICOV

flHZ] [%] flHZ] [%] flHZ] [%]
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 identificacién de razones de amortiguamiento, la Tabla C.5, muestra la comparacion entre los
resultados determinados de manera tedrica y los identificados con el modelo nimerico. 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 identificacién del amortiguamiento en SSICOV donde se
presentan errores que estan en el rango entre 3,29[ %] y 39, 76] %] que muestra la alta variabilidad
que tiene el metodo en la identificacién de este pardmetro, este hecho se debe principalmente a que
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la estructura no tiene suficiente energia para poder desplazar la estructura hasta valores limites que
permitan identificar de manera precisa el amortiguamiento correspondiente.

Tabla C.5: Amortiguamiento del Modelo Tedrico e Identificadas

MODO MODELO FREC. ERROR FREC. ERROR FREC. ERROR
NUMERICO ERA ERA MOESP MOESP SSICOV SSICOV

flHZ] [ %] flH?Z] [%] flHZ] [%]
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 comparacién de las formas modales, para ello se emplea MAC como
base de comparacién las formas modales del modelo contra la forma modal identificada para cada
una de las excitaciones realizadas. En todos los casos los MAC obtenidos estan 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 IDENTIFICACION IDENTIFICACION IDENTIFICACION

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 gréficos para el MAC entre formas modales del modelo contra la forma modal
identificada para las excitaciones de andlisis, se muestran en las Figuras C.25, C.26 y C.27.
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ANEXO C. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS DE IDENTIFICACION

Matriz 3D MAC

F 06
: : : : : F 05
F o4

P 03

Figura C.25: Diagrama MAC para Forma Modal, Identificacion ERA

Mamz 3D MAC

F 06

3
: : : : : L dos

4
F 04

P 03

Figura C.26: Diagrama MAC para Forma Modal, Identificacion MOESP
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ANEXO C. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS DE IDENTIFICACION

Matr\z 3D MAC

F 06
: : : : : F 05
F o4

P 03

Figura C.27: Diagrama MAC para Forma Modal, Identificacion SSICOV
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Anexo D

MODELO ANALITICO PARA
DETECCION DE DANO POR
MAXIMA ENTROPIA

D.1. Introduccién

El algoritmo de identificacioén de dafno descrito en el Capitulo 3, es probado en un modelo
numérico de modo que se verifique su efectitividad previa a su aplicacién practica. Su implementa-
cion se realiza en el modelo de corte descrito en el Anexo C, se consideran tres tipos de excitacion
y siete escenarios de dano escalable en dos elementos del modelo.
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o
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Figura D.1: Modelo de Estructura
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ANEXO D. MODELO ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA
ENTROPIA

D.1.1. Descripcion 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 M, y la matriz de rigidez K.,
definiendo amortiguamientos de 51 = 2% y 8 = 1 %. Los resultados de frecuencia, amortiguamiento
y forma modal se muestran en el Figura D.2.
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Figura D.2: Frecuencias, Amortiguamientos y Formas Modales de la Estructura Modelo
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ANEXO D. MODELO ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA
ENTROPIA

D.1.2. Proceso de Identificacién de Parametros Modales

Para la evaluacién de resultados se considera evaluar la aplicacién de tres tipos de registros: i)
impacto (), ii) sismo de Melipilla 2010 (A) y iii) ruido coloreado (OJ); la simbologia es similar a
la mostrada en el Capitulo 5 y el Anexo C. El andlisis no considera la aplicaciéon de anomalia en el
modelo.

1. Se aplica la excitacién en la base de la estructura.
2. La identificacén del sistema se realiza considerando orden definido como: n; = 2: 2 : 100.

3. Se considera como elementos de observacion, 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 dano escalonado por reduccién 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 Condicién Normal del modelo.

1.5

Nivel 6
Nivel 5

1 Nivel 4
Nivel 3
Nivel 2
Nivel 1

Aceleracion [m/sz]

0 5 10 15 20 25 30
Tiempo [s]

Figura D.3: Registros de Impacto
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ANEXO D. MODELO ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA
ENTROPIA

Nivel 6
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Figura D.4: Registros de Accion Sismica
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Figura D.5: Registros de Ruido Coloreado

Los resultados de la identificacién de propiedades modales para la condicion de dano 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 variacién en el modo 6, ii) existe una reduccién gradual y leve
para los modos 1 y 3 y iii) existe una variacién 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 ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA
ENTROPIA
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Figura D.6: Identificacion de Frecuencias, Aplicando Datnio en Elemento 2
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Figura D.7: Identificacion de Forma Modal, Aplicando Dano en Elemento 2

La condicion de dafio en el elemento 4, se muestra en Figura D.8, para la frecuencia, ésta
evidencia que: i) no exite variacién en el modo 2, ii) existe una reduccién gradual y leve para los
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ANEXO D. MODELO ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA

ENTROPIA

modos 1 y iii) existe una variacién 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.
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Figura D.8: Identificacion de Frecuencia, Aplicando Dano en Elemento /
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Figura D.9: Identificacion de Forma Modal, Aplicando Dario en Elemento /
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ANEXO D. MODELO ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA
ENTROPIA

D.2. Identificacion de Dano

La deteccién, localizacién e Identificacién de Dano con Maxima Entropia, se realiza a partir de
la construccién de la base de datos, para esto se consideran 6 elementos con dano correspondientes a
los 6 niveles de la estructura, Figura D.1, a ésta se le asignan 10 magnitudes de dano, 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 caracteristicas X7 se realiza de acuerdo a la Ecuacién
D.3, considerando escalamiento de la forma modal a partir del Factor Modal de Escala (MSF):

difflginy = > (651 — 6P0) = diff{diny = [ Joxor - (D.1)
j=1
- W‘Ul - lec
diff{wj i} = Z abs (W) — diffwir} =1 lexers (D.2)
j=1 gl

i — [ diff{djx} (D.3)

diffiwjx} ] (616)x61

La matriz de observacién Y7 asociada a la base de datos de las caracteristicas X7 se construye
a partir de las 10 condiciones de dano, correspondientes a 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, 50 %, 60 %, 70 %,
80 %, 90 %, 99 %, queda de la forma:

0 0,10 0,99 0 0 0 0
. 0 0 0 0 0,99 0 0
Vi — ‘ (D.4)
O 0 -+ 0 0 -+ 0 - 0 - 099

6x61

La matriz de la Ecuacién D.4, considera que la primera columna corresponde a la Condicién
Normal (sin dano), las 10 columnas siguientes corresponden a las 10 condiciones de dano para el
elemento 1 y asi sucesivamente hasta completar los 6 elementos, con una matriz de 6 x 61 columnas.

Los resultados para la evaluacién del dafnio en el elemento 2 y elemento 4, se muestra en la Figura
D.10 y Figura D.11, respectivamente. La deteccion, localizacién y cuantificacién ha sido realizada
para cada una de las condiciones evaluadas. La Figuras D.12 y D.13, muestran buena coherencia
entre identificacién de dano independiente de la excitacién aplicada.
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223



’

ANEXO D. MODELO ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA

z

’

’

ENTROPIA

ouaws|3 ojuawa|3 ojuawa|3 oaws|3 ojuswa|3 ojuswa|3 osws|g
9G6¢¥vecCi 9¢vecl 96 vecl 9G6¥veci 9¢v el 9¢vecl 9G6veci
0 0 0 = 0 0 ‘-Ilqo g
S S S ] S S
ol ol ol oL ol ol
Sl Sl gl gl Sl gl
(74 (74 0¢ 0¢ (74 0¢
96veci 96ve€cl 96veci 96vecit 96¢vecl 96veci 96vecit
0 0 0 0 0 |I-'I|o ——y———
S S S S - S S
ol ol ol ol ol ol
Sl Sl 13 13 Sl 13
0c 0c 0c 0c 0c 0c
9¢veci 9¢vecl 9¢vecli 96¢vecit 9¢vecl 9¢veci 96veci
0 0 0 0 0 J“o Ty ———1
S S S ] - S S
ol ol ol ol ol ol
Sl Sl gl gl 1 gl
(74 (74 0¢ 0¢ (74 0¢

%G’ Ll = epeubisy
uol99Npay

%0°G | = epeubisy
uolPonpay

%62} = epeubisy
uolPonpay

%001 = epeubisy
uolPoNpay

%G L = epeubisy
uoloonpay

%0°G = epeubisy
uolPonpay

%62 = epeubisy
uolPoNpay

ol

Sl

[%lepeoynuep| uooonpey

0¢

oL

Sl

[%]epeoynuep| uoponpay

0C

o

Ie}

0
—

o
[%]epeaynuep| uoponpey

o
N

owslg ossibay opiny oasibay

ojoedw| onsibay

Figura D.11: Identificacion de Danio para Nivel 4
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ANEXO D. MODELO ANALITICO PARA DETECCION DE DANO POR MAXIMA
ENTROPIA

Las Figuras D.12 y D.13, muestran en el eje de las ordenadas izquierdo el nivel en el que se
aplica el dafo; en el eje de las ordenadas derecho indica la magnitud del dafio en porcentaje para
un nivel; la linea continua de color gris muestra la magnitud cuantificada por el algoritmo para
cada uno de los ensayos realizados y la linea gris segmentada indica la manitud de dafio asignada
de manera tedrica. En estas figuras se observa que el método permite detectar, aislar e identificar
el dafio en la estructura en los dos elementos evaluados, con variaciones méximas de hasta un 17 %
entre el dafio asignado y el dano estimado, lo que demuestra que la metodologia puede ser aplicada
adecuadamente para la deteccién de dafio en estructuras reales.
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Figura D.12: Deteccion, Localizacion e Identificacion de Danio para Nivel 2
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Anexo E

ENTRENAMIENTO REDES
NEURONALES SOM

E.1. Calibracion de Datos con Redes Neuronales Auto-Organizadas

Las figuras indicadas a continuacién 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 Evaluacion de Datos
No RED DESCRIPCION VALORES

Redl1 Topologia 5 x 5 (neuronas)
Iteraciones 200

Red2 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 200

Red3 Topologia 15 x 15 (neuronas)
Iteraciones 200

Red4 Topologia 20 x 20 (neuronas)
Iteraciones 200

Red5 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 100

Red6 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 500

Red7 Topologia 10 x 10 (neuronas)
Iteraciones 1000
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ANEXO E. ENTRENAMIENTO REDES NEURONALES SOM

E.1.1. Resultado de Entrenamiento Red 1

Considera una topologia de 5 x 5 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.

Hy|x - SENSORES 3y 7 CLASIFICACION DE DANO SEVERO: 200
03
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-04 -03 -02 -01 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 NORM R20 R35 R50 RT35 RT50
Hy|x - Sensor 3
(a) Asignacién de Pesos (b) Clasificacién de dafio

Figura E.1: Cuantificacion de Dano. Red 1

E.1.2. Resultado de Entrenamiento Red 2

Considera una topologia de 10 x 10 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.

03 Hy|x - SENSORES 3y 7 CLASIFICACION DE DANO SEVERO: 200
' Pa— Dafio Severo- —
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-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 NORM R20 R35 R50 RT35 RT50
Hy|x - Sensor 3
(a) Asignacién de Pesos (b) Clasificacién de dafio

Figura E.2: Cuantificacion de Dano. Red 2

E.1.3. Resultado de Entrenamiento Red 3

Considera una topologia de 15 x 15 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.
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ANEXO E. ENTRENAMIENTO REDES NEURONALES SOM

Hy|x - Sensor 7

E.14.

Considera una topologia de 20 x 20 (neuronas).
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NORM R20 R35 R50 RT35 RT50

(b) Clasificacién de dafio

Figura E.3: Cuantificacion de Dano. Red 3

Resultado de Entrenamiento Red 4

Se realiza un total de 200 iteraciones.

Hy|x - SENSORES 3y 7

Dafio Severo

CLASIFICACION DE DANO SEVERO: 200

Pseudo-Normal

NORM R20 R35 R50 RT35 RT50

(b) Clasificacién de dafio

Figura E.4: Cuantificacion de Dano. Red 4
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E.1.5. Resultado de Entrenamiento Red 5

Considera una topologia de 10 x 10 (neuronas).

Se realiza un total de 100 iteraciones.
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ENTRENAMIENTO REDES NEURONALES SOM
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Considera una topologia de 10 x 10 (neuronas).
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Figura E.5: Cuantificacion de Dano. Red 5

Resultado de Entrenamiento Red 6

Se realiza un total de 500 iteraciones.
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Figura E.6: Cuantificacion de Dano. Red 6

Resultado de Entrenamiento Red 7

Considera una topologia de 10 x 10 (neuronas).
Se realiza un total de 1000 iteraciones.
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ANEXO E. ENTRENAMIENTO REDES NEURONALES SOM

Hy|x - SENSORES 3y 7 CLASIFICACION DE DANO SEVERO: 1000
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Figura E.7: Cuantificacion de Danio. 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 anélisis de sensibilidad sélo consideran esta red de entrenamiento.

E.2. Analisis de sensibilidad 2

Considera los datos de los sensores 3 y 7, con la informacién 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 topologia de 10 x 10 (neuronas).
Se realiza un total de 200 iteraciones.
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Figura E.8: Cuantificacion de Dano. Red 2
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Anexo F

ENTRENAMIENTO REDES
NEURONALES FEEDFORWARD

F.1. Calibracion de Datos con Redes Neuronales Levenberg-Marquardt

Las figuras indicadas a continuacién 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 Evaluacion de Datos

No RED DESCRIPCION VALORES
Nro. de Neuronas 10 (una capa)
Redl 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)
Redb 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. Analisis de Sensibilidad 1

Considera los 21 valores de condicién de dano indicados en la Tabla F.2.

Tabla F.2: Analisis de Sensibilidad 1, a la Condicion de Dano
OBSERVACION SENSOR CANTIDAD

H, 3,6,7 3
H,y 3,6,7 3
H,y, 3,6,7 3
Hys 3,4,6,7 4
MI,, 4,6,7 3

MIN,, 3,4,6,7,8 5

TOTAL 21

F.2.1. Resultado de Entrenamiento Red 1

Ntumero de Neuronas 10 (una capa oculta).
La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcién de Transferencia Salida es Lineal.

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
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O RT35% - O RT35%
Z Z
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S e e E—— Q Ras | 0 e
4 4
(O] [
2 R20% [ J 2 Roow =

Normalr - Normalr ﬁ

Normal R20% R35% R50%  RT35% RT50% Normal R20% R35% R50%  RT35% RT50%
ENSAYO TESTEO ENSAYO TESTEO
(a) Entrenamiento 1 (b) Entrenamiento 2

Figura F.1: Cuantificacion de Dano. Red 1
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F.2.2. Resultado de Entrenamiento Red 2

Nuimero de Neuronas 10 (dos capa ocultas).
La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcién de Transferencia Salida es Lineal.

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
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O RT35% [ O RT35% -
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z z
(O [
2 R20% - 2 R20% - amm—

Normalw Normalr T -

Normal R20% R35% R50%  RT35% RT50% Normal R20% R35% R50%  RT35% RT50%
ENSAYO TESTEO ENSAYO TESTEO
(a) Entrenamiento 1 (b) Entrenamiento 2

Figura F.2: Cuantificacion de Dano. Red 2

F.2.3. Resultado de Entrenamiento Red 3

Numero de Neuronas 5 (dos capas ocultas).
La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcién de Transferencia Salida es Lineal.

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
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Normal R20% R35% R50% RT35% RT50% Normal R20% R35% R50%
ENSAYO TESTEO ENSAYO TESTEO
(a) Entrenamiento 1 (b) Entrenamiento 2

Figura F.3: Cuantificacion de Danio. Red 3
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ANEXO F. ENTRENAMIENTO REDES NEURONALES FEEDFORWARD

F.2.4. Resultado de Entrenamiento Red 4

Numero de Neuronas 20 (dos capas ocultas).

La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcién de Transferencia Salida es Lineal.

ASIGNACION DE DANO

) CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION ) CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
RT50% - RT50% -
RT35% [ Q RT35% -
<
a
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8
R35% - 2 R35% - L]
5 1
R20% | 2 RrRoow b
Normalr r a r Normalr r -

Normal  R20%  R35% RS0%  RT35%RT50% Normal  R20%  R35% RS0%  RT35%RT50%
ENSAYO TESTEO ENSAYO TESTEO
(a) Entrenamiento 1 (b) Entrenamiento 2

Figura F.4: Cuantificacion de Dano. Red 4

F.2.5. Resultado de Entrenamiento Red 5

Numero de Neuronas 50 (dos capas ocultas).

La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcién de Transferencia Salida es Lineal.

ASIGNACION DE DANO

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION ) CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
RT50% - RT50% -
RT35% - D .% RT35% - -
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Normal R20% R35% R50% RT35% RT50% Normal R20% R35% R50% RT35% RT50%
ENSAYO TESTEO ENSAYO TESTEO
(a) Entrenamiento 1 (b) Entrenamiento 2

Figura F.5: Cuantificacion de Dawio. Red 5
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F.2.6. Resultado de Entrenamiento Red 6

Numero de Neuronas 10 (dos capas ocultas).
La Funcién de Transferencia Oculta es Logaritmo Sigmoidal.
La Funcion de Transferencia Salida es Lineal.

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION ) CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
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O RT35% [ - O RT35% -
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ENSAYO TESTEO ENSAYO TESTEO
(a) Entrenamiento 1 (b) Entrenamiento 2

Figura F.6: Cuantificacion de Dano. Red 6

F.2.7. Resultado de Entrenamiento Red 7

Numero de Neuronas 10 (dos capas ocultas).
La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcion de Transferencia Salida es Tangente Sigmoidal.

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
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(a) Entrenamiento 1 (b) Entrenamiento 2

Figura F.7: Cuantificacion de Danio. 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 analisis de sensibilidad sélo consideran esta red de entrenamiento.
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F.3. Analisis de Sensibilidad 2

Considera los 14 valores de condicién de dano indicados en la Tabla F.3.

Tabla F.3: Analisis de Sensibilidad 2, a la Condicion de Dano
OBSERVACION SENSOR CANTIDAD

H, 3 1
ny 37677 3
H,, 3.7 P
Hy, 3,6,7 3
MI,, 4 1

MIN,, 3,4,7.8 4
TOTAL 14

F.3.1. Resultado de Entrenamiento Red 2

Numero de Neuronas 10 (dos capa ocultas).
La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcién de Transferencia Salida es Lineal.

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
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Figura F.8: Cuantificacion de Dano. Red 2
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F.4. Analisis de Sensibilidad 3

Considera los 7 valores de condicién de dano indicados en la Tabla F.4.

Tabla F.4: Analisis de Sensibilidad 3, a la Condicion de Dano
OBSERVACION SENSOR CANTIDAD

H, 3 1
Hyy 3 1
H,y, 3 1
Hy, 3 1

MI,, 4 1

MIN,, 3,4 2

TOTAL 7

F.4.1. Resultado de Entrenamiento Red 2

Ntumero de Neuronas 10 (dos capa ocultas).
La Funcién de Transferencia Oculta es Tangente Sigmoidal.
La Funcién de Transferencia Salida es Lineal.

CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION CUANTIFICACION DE DANO EVALUACION
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Figura F.9: Cuantificacion de Dano. Red 2

F.5. Cantidad de Datos para Entrenamiento

Complementado los datos obtenidos se han realizados dos ultimos entrenamientos en la red
neuronal, estos consisten en variar los porcentajes de entrenamiento, validacion y evaluacion de los
resultados de los datos. La Tabla F.5 muestra los analisis realizados.
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Tabla F.5: Andlisis de Sensibilidad con Variacion de Porcentajes de Datos

PARAMETRO VARIACION 1 VARIACION 2

Entrenamiento 50 % 60 %
Validacién 25 % 20 %
Evaluacién 25% 20 %

El entrenamiento considera, las caracteristicas en la Red 2 indicadas en el seccién H.2.2. Los

resultados del entrenamiento se muestran a continuacion:

F.5.1. Variacion Porcentual 1
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Figura F.10: Cuantificacion de Dano para Validacion Porcentual 1

F.5.2. Variacion Porcentual 2
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Figura F.11: Cuantificacion de Dano para Validacion Porcentual 2
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Anexo G

Analisis ROC

G.1. Introduccion

Un gréfico de caracteristicas operativas del receptor (ROC, por sus siglas en inglés) es una técni-
ca para visualizar, organizar y seleccionar clasificadores segiin su rendimiento. Las figuras de ROC
se utilizan en teoria de deteccién de senales para representar la relacién entre las tasas de aciertos
y las falsas alarmas de los clasificadores [Fawcett, 2006].

Una de las ventajas de los graficos 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 confusién de dos por dos (también llamada
tabla de contingencia) que representa las disposiciones del conjunto de instancias, Figura G.1. Los
numeros a lo largo de la diagonal principal representan las decisiones correctas tomadas, y los
nimeros de la diagonal secundaria representan los errores, la confusion, entre las distintas clases.

Clase Verdadera

P N
Verdaderos Falsos
Y Positivos Positivos
Clase
Hipotética
N Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

Figura G.1: Matriz de confusion

La Tasa de Verdaderos Positivos, TP, (conocida también como Tasa de Aciertos) de un clasifi-
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cador se define como:

PositivosClasi ficadosCorrectamente
TPrate = .

(G.1)

Total Positivos

La Tasa de Falsos Positivos, FP, (conocida también como Tasa de Falsa Alarma) de un clasifi-
cador se define como:

NegativosClasi ficadosIncorrectamente
FPrye = .

G.2
Total Negativos (G2)

Las graficas 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
grafico 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 clasificacién positiva; este clasificador no comete
errores de falsos positivos, pero tampoco obtiene verdaderos positivos. La estrategia opuesta, de la
emisién incondicional de clasificaciones positivas, estd representada por el punto superior derecho
(1,1); finalmente, el punto (0,1) representa la clasificacién perfecta, Figura G.2.

1.0-pw |

(011) ':111)
0.8 '
0.6

0.4

0.2

Tasa de Verdaderos Positivos

.,'1'6;0)

0.0 T T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos

Figura G.2: Grdfica ROC Bdsica

Un punto en el espacio ROC es mejor que otro si esta 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 grafico ROC, ya
que hacen clasificaciones positivas solo con pruebas sélidas, 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 grafico 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 linea 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 tridngulo inferior derecho el comportamiento es peor que las
suposiciones aleatorias, por este motivo este tridangulo suele estar vacio y se dice que un clasificador
debajo de la diagonal tiene informacién 1util, pero estd aplicando la informacién incorrectamente
[Fawcett, 2006].

G.3. Curvas en espacio ROC

Las curvas ROC son insensibles a los cambios en la distribucién de clases. Si la proporcion de
instancias positivas a negativas cambia en un conjunto de pruebas, las curvas ROC no cambiaran.
Esto se debe a que los graficos de ROC se basan en la Tasa de Verdadores Positivos y la Tasa de
Falsos Positivos, en las que cada dimensién es una proporcion estricta, por lo que no dependen de
las distribuciones de clase.

G.4. Area bajo la curva ROC (AUCQC)

Para comparar clasificadores se utiliza el area bajo la curva ROC (AUC por sus siglas en inglés),
su valor siempre esta entre 0 y 1, sin embargo, ningin clasificador realista deberia tener un AUC
inferior a 0.5. El AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad de que el clasificador
clasifique una observacién positiva elegida al azar mas alta que una observacién negativa elegida al
azar [Fawcett, 2006].

G.5. Curva ROC aplicados a detecciéon de cambio en Torre Central
FCFM

Los resultados de la deteccién de cambio en las mediciones de frecuencias en Torre Central de
la FCFM son mostradas a continuacién, para ello se considera la variacién de umbrales en 1o, 1,50,
20 2,50 y 3o0. La Figura G.3 a Figura G.10, muestra el andlisis considerando la primera frecuencia
observada para variacion de observadores de la siguiente forma: Nops = 3, Nops = 5, Nops = 10,
Nops = 15, Nops = 20, Nops = 30, Nops = 40, v Nops = 50. Las figuras muestran que para todos
los casos, el valor de AUC es superior a 0,90 para niveles de significancia menores a aj 5, = 6,68 %.
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Figura G.3: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 3
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Figura G.4: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 5
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Figura G.5: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 10
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Figura G.6: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 15
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Figura G.7: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 20
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Figura G.8: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 30
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Figura G.9: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 40
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Figura G.10: Curva ROC para la Frecuencia 1, Nops = 50

Los resultados de curva ROC también son aplicados a los resultados entre la segunda a nove-
na frecuencia observada, considerando Npps = 10. La Figura G.11 y Figura G.18, muestran los
resultados obtenidos.
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Figura G.11: Curva ROC para la Frecuencia 2, Nops = 10
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Figura G.12: Curva ROC para la Frecuencia 3, Nops = 10
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Figura G.13: Curva ROC para la Frecuencia 4, Nops = 10
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Figura G.14: Curva ROC para la Frecuencia 5, Nops = 10
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Figura G.15: Curva ROC para la Frecuencia 6, Nops = 10
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Figura G.16: Curva ROC para la Frecuencia 7, Nops = 10
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Figura G.17: Curva ROC para la Frecuencia 8, Nops = 10
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Figura G.18: Curva ROC para la Frecuencia 9, Nops = 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 o 5, = 6,68 %. Por lo que
el valor asumido para el analisis aporta los mejores resultados de deteccion positiva del sistema de
deteccion.
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