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Los paneles de aluminio compuestos son materiales estructurales con una amplia gama
de aplicaciones, desde la construccién de turbinas edlicas hasta equipos de ingenieria aeroes-
pacial. Esto se debe a sus propiedades mecéanicas pues permite tener altas resistencias con un
muy bajo peso en comparacién a otros materiales. Sin embargo, existe un inconveniente a la
hora de utilizar estos paneles: Pueden sufrir silenciosamente de delaminacion, la cual no se
puede detectar a simple vista y afecta severamente en las propiedades mecénicas ademas de
alterar los modos de vibracion del panel. Es por esto que es necesario recurrir a ensayos no des-
tructivos para diagnosticar y/o monitorear paneles y evitar que fallen de manera catastrofica.

Las redes neuronales arificiales fueron primeramente desarrolladas en los afios 40’ y sélo
recientemente han podido ser utilizadas con facilidad debido al desarrollo de la aceleracion
por hardware. Estas redes estan disenadas para tratar con grandes cantidades de datos y
aprender de los mismos. En este contexto se encuentran las redes neuronales convolucionales,
las cuales son especiales para tratar datos que se encuentren ordenados en una configuracion
matricial.

El objetivo de este trabajo consiste en utilizar estas redes neuronales convolucionales
para realizar una identificacion de dano en paneles compuestos. Para ello se cuenta con un
coédigo en Matlab que permite simular la respuesta vibratoria de los paneles estando sanos
o danados, éste programa se utilizard para generar una gran cantidad de datos de paneles
danados y sanos que contengan tanto la ubicacién del dano como los modos de vibracion.
Con ello se entrenaran redes neuronales que aprendan a identificar dano y, finalmente, se hara
uso de datos experimentales obtenidos anteriormente en laboratorio para validar las redes
entrenadas.

El proceso de entrenamiento se realiza mediante una metodologia de generacién aleatoria
de redes neuronales convolucionales que permite una basta exploracién de hiperparametros
con el fin de seleccionar la arquitectura con mejores resultados.

Finalmente se logra evaluar el desempeno de las redes neuronales en la tarea de identi-
ficacion de dano en los paneles, obteniendo una mejoria en los resultados en relacion a los
trabajos anteriormente realizados en la misma linea de investigacién. Los resultados finales
indican un alto potencial en el método para aplicaciones mas complejas.



il



A mi familia y amigos,
por siempre apoyarme en todos mis proyectos.

il



Agradecimientos

Me resulta tremendamente dificil escribir un discurso de agradecimiento sin tener el pen-
samiento constante de que me faltara por mencionar a muchas personas que han hecho posible
que hoy esté finalizando este gran proyecto.

En primer lugar, quiero agradecer tremendamente a mis padres, por haberse dedicado
incondicionalmente a cuidarme, criarme, ayudarme y ensenarme durante todos los anos de
mi vida. A mi madre, Verdnica, por ser ese pilar en el que siempre me pude apoyar, quien
mas confié en mi y en mis decisiones y me ha ayudado a levantarme de cada caida que he
tenido. A mi padre, Rafael, por sacrificarse dia a dia para que nunca falte nada y por entre-
garme una cantidad increible de conocimientos que me han ayudado a convertirme en una
persona mucho mas integral. A mis hermanos, Rafael, Rodrigo y Ariel, por estar siempre
presentes, por compartir tantos buenos momentos en familia y por crear ese lazo tan fuerte
entre nosotros. A mi tata, Baltazar, por su tremenda e infinita voluntad para ayudar en lo
que se necesite.

En segundo lugar, agradezco de corazon a todos mis amigos por todos los momentos que
hemos pasado, por su apoyo y por su confianza a lo largo de todo este tiempo, gracias por
hacer la mi paso por la universidad mucho mas ameno. Quiero dedicar una mencién espe-
cial a Sebastian Astudillo, por acompanarme cercanamente a lo largo de todo el desarrollo
de este trabajo, por todas esas horas de debate, intercambio de ideas y distension que tuvimos.

Por tltimo, quiero agradecer a mis profesores, por confiar plenamente en mi en las etapas
mas tempranas de mi formacién y luego, en la universidad, por entregarme herramientas
para enfrentar el mundo profesional. Quiero agradecer profundamente a mi profesora guia,
Viviana Meruane, por su tremendo apoyo y disposicién para resolver dudas y orientarme
durante este trabajo.

v



Tabla de Contenido

1

Introduccion

1.1 Antecedentes generales . . . . . . . . . . ... ...
1.2 Motivacion . . . . . . ..
1.3 Objetivos . . . . . . .
1.4 Alcances . . . . . . .o
Antecedentes

2.1 Paneles compuestos . . . . . . . . ... e
2.2 Modos de vibracion . . . . . ...
2.3 Indicador MAC . . . . . . . . .
2.4 Redes Neuronales Artificiales . . . . . . . . . . ... ... ... ... .....
2.5 Redes Neuronales Convolucionales . . . . . . . . ... ... ... .......
2.6 Arquitecturas para segmentacion de imagenes . . . . . ... ... L.
2.7 Intersection Over Union . . . . . . . . . . .. .. ... ... ...
Metodologia

3.1 Generacion y exploracion dedatos . . . . . . . . ..o
3.2 Creacion deredes . . . . . . . . ..
3.3 Seleccion deredes . . . . . ...
3.4 Unificacién deredes . . . . . . . . . ..
3.5 Validacién experimental y comparacién de resultados . . . . . . . ... ...
Resultados

4.1 Generacién y exploracion dedatos . . . . . . .. ..o
4.2 Seleccién deredes . . . . . . ..
4.3 Unificaciéon de Redes . . . . . . . . . . . ..
4.4 Validacion Experimental . . . . . . . .. ..o
Analisis

5.1 Resultados numéricos . . . . . . . . . ...
5.2 Resultados experimentales . . . . . . . . ...
Conclusion

Bibliografia

Anexo

A.1 Respuesta modal de placas experimentales . . . . . . .. .. ... ... ...
A.2 Muestras de la simulaciéon . . . . . . ...
A.3 Arquitecturas creadas . . . . . .. ...
A.4 Matrices de CrossMAC . . . . . . . .
A.5 Pairing de datos experimentales . . . . . . . .. ...

27
27
27
32
32

36
36
37

40

41



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16
2.17
2.18
2.19
2.20
2.21
3.1
3.2
4.1
4.2
4.2
4.3
4.3
4.4
4.4
4.5
4.5
4.3

Esquema de panel compuesto . . . . . . ...
Montaje experimental para la medicion de los modos de vibracion . . . . . .
Esquema de la placa . . . . . . . . .. ...
Primeros modos normales de una placa en tensiéon. . . . . .. ... .. ...
Primeros nodos de una placa en tensién. . . . . . . ... ...
Esquema bésico de una neurona . . . . . . ... ...
Esquema de una red neuronal densa. . . . . . . . ... ... ... ... ...
Comparativa entre clasificadores. . . . . . . . . .. ...
Funciones de activacion . . . . . . . .. ..o
Método del Descenso del gradiente con un sélo parametro. . . . . . . .. ..
Efecto del Learning Rate en la convergencia del Gradient Descent. . . . . . .
Esquema comparativo del uso de stride . . . . . . . . ... ...
Capas convolucionales con Feature Maps concatenados . . . . . . . .. ...
Métodos de Upsampling2D . . . . . .. .. .. ..o
Funcionamiento de la capa deconvolucional . . . . . . . . ... ... ... ..
Funcionamiento de la capa Unpooling . . . . . . .. .. .. ... ... ....
Diferentes tipos de segmentacién . . . . . . .. ...
Esquema de la Deconvnet . . . . . . . . .. ...
Esquema dela U-Net . . . . . . .. .. o
Partes de la MultiResUNet . . . . . . . .. . . ... . L.
Esquema del IoU . . . . . . . . .
Diagrama de flujo del torneo de redes. . . . . . . . .. .. .. ... ... ..
Delaminacién en escenarios experimentales . . . . . . . . . .. ... ... ..
Histograma del tamano de la zona delaminada en simulaciones. . . . . . . .
Gréfico del torneo deredes. . . . . . . ..o
Gréfico del torneo de redes (cont.). . . . . . .. ...
IoUm en funcién del valor umbral. . . . . . . ... ... 00
IoUm en funcién del valor umbral (cont.). . . . ... ... ... ... ....
Intersection over Union de las predicciones. . . . . . . . . . . ... ... ...
Intersection over Union de las predicciones (cont.).. . . . . .. ... ... ..
IoU del dataset de Testeo utilizando Votacién. . . . . . . . .. .. ... ...
Predicciones de placas experimentales. . . . . . . . . ... ... ... ....
Predicciones de placas experimentales (cont.). . . . . . ... ... ... ...

vi

O OO Ul W



Lista de Tablas

3.1 Tamano de la delaminacion en casos experimentales . . . . . . . . ... ... 25
3.2 Propiedades mecanicas del nticleo de aluminio . . . . . . ... .. ... ... 26
3.3 Propiedades mecéanicas del ntcleo de aluminio . . . . . . ... ... .. ... 26
4.1 Comparativa de resultados entre los métodos. . . . . . . . ... ... .. .. 35

vil



1. Introduccion

1.1. Antecedentes generales

Los paneles de aluminio compuestos son materiales estructurales fabricados adhiriendo
dos planchas de aluminio a un nucleo intermedio mediante el uso de un pegamento epdéxico.
Entre los nicleos que se pueden utilizar est4 el tipo panal de abeja'. Este material es utilizado
en una amplia gama de aplicaciones, desde la arquitectura hasta la ingenieria aeroespacial,
debido a que su estructura permite tener una alta resistencia al esfuerzo y a la corrosiéon com-
binados con un bajo peso [1]. Sin embargo, estos paneles poseen un inconveniente inherente
a su configuracién y es el hecho de que los danos no superficiales, como la delaminacién, son
visualmente imperceptibles y pueden llegar a ser catastréficos ya que, como se ha demostra-
do en [2], la resistencia y rigidez de estos paneles se ven negativamente afectadas en caso de
presentarse delaminacion al interior del panel.

La forma de vibrar de una estructura entrega informacion valiosa acerca de la misma sin
afectarla mayormente, es por esto que el uso de los modos normales de vibraciéon permite
conocer fenémenos internos, como distintos tipos de dano, sin la necesidad de realizar ensayos
que puedan deteriorar los elementos. Prueba de ello son los resultados obtenidos por Bur-
layenko y Sadowski [2], los que exponen un cambio de comportamiento en la rigidez y, por
tanto, en los modos normales de un panel compuesto de aluminio ante la presencia de un a
zona delaminada. A partir de este enfoque, se han estudiado distintos métodos para clasificar
e identificar el dano en estos paneles basandose en la informacién otorgada por los modos
normales [3-5]. Sin embargo las técnicas utilizadas en esta labor se basan principalmente en
la aplicacion de modelos o bien suposiciones con respecto al comportamiento del material,
por lo que existe una dependencia de los resultados con la técnica o los supuestos realizados.

Por otro lado, el uso de redes neuronales artificiales se ha vuelto una herramienta im-
portante en la solucién de problemas de ingenieria, puesto que éstas entregan resultados de
calidad en diversas tareas sin requerir directamente de un modelo del fenémeno de estudio,
sino que su funcionamiento se basa unicamente en los datos. Ademads, con el desarrollo de
la aceleracién por hardware, el uso de redes neuronales artificiales se ha vuelto viable para
su uso en diversas areas pues los tiempos de entrenamiento se han reducido al punto de
que los ordenadores comunes son capaces de entrenarlas. En este contexto, se encuentra una
categoria de redes cuyas caracteristicas permiten el tratamiento de datos en configuracion
matricial como imagenes, las cuales son serian ttiles para detectar danos en los paneles, estas
son llamadas redes neuronales convolucionales. Adicional a esto, existe un trabajo previo
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realizado por Meruane et al. [6] en el que se ha validado un modelo que permite simular la
respuesta de paneles con delaminacién, lo que posibilita la creaciéon de la informacion necesa-
ria para entrenar redes neuronales con el fin de detectar dano en estos paneles sin la necesidad
de generar un modelo predictivo, sino con el uso de redes capaces de trabajar tinicamente
con las respuestas modales.

1.2. Motivacion

El desarrollo de este trabajo esta motivado por la exploracién de las redes neuronales con-
volucionales como un medio efectivo y confiable para la identificacién de dano en los paneles
compuestos con ntcleo tipo panal de abeja. Buscando una mejora en los resultados obtenidos
en trabajos anteriores, ademas de desprenderse de la dependencia los pre-procesamientos de
las imagenes. La eleccién de las redes convolucionales en particular, y no otras arquitecturas,
radica en el hecho de que los modos normales se representan como imégenes (matrices), en
las que cada pixel indica la amplitud del desplazamiento en un punto particular de la placa.

1.3. Objetivos

Objetivo general

» Evaluar el desempenio de las redes neuronales convolucionales (CNN) en la tarea de
identificar el dano por delaminacién en paneles compuestos de aluminio con ntcleo
tipo panal de abeja.

Objetivos especificos

» Disenar, entrenar y probar un set de redes neuronales convolucionales para identificar
dano en los paneles.

» Validar experimentalmente la prediccién del modelo con datos obtenidos en laboratorio.

= Comparar los resultados experimentales con trabajos anteriores.

1.4. Alcances

Este trabajo busca evaluar el desempeno de algunas arquitecturas de redes neuronales
convolucionales en la tarea de identificaciéon de dano por delaminacién en panales compues-
tos de aluminio con nicleo tipo panal de abeja, basandose en la respuesta oscilatoria de los
mismos. Considerando esto, éste trabajo no contempla ser una implementacién practica del
método, sino una evaluacién del mismo con el fin de avanzar en la linea de investigacién.

Todos los datos de entrenamiento de las redes son generados digitalmente mediante un
modelo numérico y posteriormente validados con datos medidos experimentalmente. Los pa-
neles, tanto en la simulacién como en la validacién, poseen dimensiones de 0.25 x 0.35 [m].



2. Antecedentes

2.1. Paneles compuestos

Los paneles compuestos, también conocidos como paneles sandwich, son elementos es-
tructurales del tipo placa o tablero, consistentes en un ntucleo de un material o geometria
particular aislado mediante dos planchas exteriores. La finalidad de esta combinacién es con-
seguir caracteristicas especificas del conjunto.

En este trabajo se estudian los paneles compuestos de aluminio con nicleo tipo panal de
abeja (en inglés, Aluminium honeycomb panel) los cuales, como se muestra en la Figura 2.1,
constan de tres partes bien definidas: Un par de placas de aluminio rigidas, que corresponden
a las caras exteriores de la estructura; un nticleo del mismo material dispuesto en forma de
matriz hexagonal, similar a un panal de abejas; y por ultimo, una capa adhesivo que mantiene
la unién entre el niicleo y los paneles. Esto elementos estructurales son ampliamente utilizadas
en distintos campos de la ingenieria como la aeronautica, la construccién civil o la generacion
de energia, debido a sus distinguidas propiedades mecénicas y fisicas, entre ellas destacan [1]:

= Bajo peso en comparacion a otros materiales que soporten las mismas solicitaciones.
= Bajo nivel de corrosion si las caras son tratadas de forma adecuada.
= Bajo riesgo de incendio.

= Facilidad de doblado y corte, lo que reduce el tiempo de trabajo con las mismas.

Caras de aluminio
Adhesivo

Nucleo

Figura 2.1: Esquema de panel compuesto

A pesar de sus caracteristicas, éste material sigue siendo utilizado principalmente para la
fabricacién de componentes secundarios, pues es propenso a sufrir una amplia cantidad de



defectos y danos debido tanto a los procesos de manufactura como mantenimiento. Algunos
defectos en la manufactura como la cobertura incompleta del adhesivo o las burbujas de ai-
re encerradas en el mismo pueden provocar una unién no uniforme del niicleo con las placa [2].

La delaminacién es uno de los defectos comunes en este tipo de paneles y consiste en la
pérdida de adherencia entre el ntcleo y las caras del panel. Esta situacion provoca un dete-
rioro severo en las propiedades mecanicas como lo son la resistencia y la rigidez del panel,
ademas, trae consigo cambios en las propiedades vibracionales del mismo como el corrimiento
de la frecuencia natural del panel y la modificacion de los modos de vibracion del mismo.

El hecho de que la delaminacién provoque cambios en las propiedades modales, permite
que se puedan realizar ensayos no destructivos al panel para conocer el estado de la estruc-
tura basandose en un analisis de vibraciones como se ha realizado en los trabajos “Gapped
Gaussian smoothing technique for debonding assessment with automatic thresholding” [5] y
“Damage assessment in a sandwich panel based on full-field vibration measurements” [4], en
donde se han utilizados distintos para predecir el dano en paneles cuyos modos de vibracion
fueron medidos con un método llamado Image Correlation (DIC), el cual registra el desplaza-
miento del panel ante la aplicacion de una vibracién a una frecuencia especifica. La Figura 2.2
muestra el montaje experimental utilizado en las investigaciones mencionadas para obtener
los modos de vibracion de los paneles estudiados.

(a) Cdmaras de alta velocidad (b) Respuesta del panel

Figura 2.2: Montaje experimental para la mediciéon de los modos de vibracién [4].

2.2. Modos de vibracion

Los modos de vibracién o modos normales de un sistema oscilatorio se definen como un
patrén de movimiento en el cual cada parte del sistema oscila a una misma frecuencia man-
teniendo una relacién de fase. El movimiento descrito por cada modo normal es desarrollado
a una frecuencia fija llamada frecuencia natural. Ademas, al oscilar, cada modo describe un
lugar geométrico en el que su movimiento es nulo, este espacio es llamado nodo. Todo cuerpo
o sistema posee un conjunto de modos normales que depende de la rigidez del mismo y, por
lo tanto, del material, la configuracion, las condiciones de borde, etc.



En general, la vibracion de un sistema se puede describir como la superposicién de sus
modos de vibracion. Se dice que los modos normales de un sistema son independientes pues
la excitacion de uno de ellos no causaria el movimiento de otro. Esto quiere decir, en términos
matematicos, que los modos de vibracién son ortogonales entre si.

2.2.1. Modos de una placa rectangular

Para tener nocion de los modos normales en un medio continuo se presenta a continuacion
el ejemplo de los modos de vibracién en una placa rectangular de lados a x b representada
en la figura 2.3. En este caso se considera que sus extremos (aristas) se encuentran fijas y la
placa esta sometida a una tensién determinada en su contorno.

Y,

\ -

Figura 2.3: Esquema de la placa

-

T

La ecuacién de movimiento que describe el desplazamiento (¥) de la placa cuando no
existe término forzarte es:

2 2 2
am_2<aqf a\p> 21)

- = - _|_ -
ot? ox?  0y?
Donde ¢ es un parametro que depende de la Tensién y la densidad.

Para resolver la ecuacién 2.1 se utilizan el método de separacion de variables, proponiendo
como solucién [7]:

= d(z,y) T(H) (2.2)
De lo que se obtiene:
O(x,y) = sin <mx> sin (%y) m,n € N (2.3)
a

La ecuacion 2.3 indica que, en este caso, los primeros modos de la placa son los que se
muestran en la figura 2.4, mientras que sus nodos son graficados en la figura 2.5.

Noétese de las figuras 2.4 y 2.5 que los modos normales se nombran por el par (m,n)
segin su cantidad de crestas/valles que posea el modo segin la direccién = o y en la que se
encuentre, respectivamente.



Mode: (1,4)
Frallyy =2.00

Mode: (1,3)
falfyy =161

Mode: (1,2)
falfy=1.26

Mode: (1,1)
fialfy=1.00

Mede: (2,3)
fnify =224

Mode: (2,1)
foyfyy=1.84

Mode: (2,2)
falfyy =200

Figura 2.5: Primeros nodos de una placa en tensién [7].

2.3. Indicador MAC

El Modal Assurance Criterion (MAC) [18] es un indicador estadistico utilizado para cuan-
tificar el grado de consistencia entre modos normales. Este indicador compara dos vectores
U1 y 05 y retorna un valor entre 0 y 1 segin su similitud, en este sentido, un valor del MAC
igual a cero indica total discordancia mientras que un MAC igual a uno indicaria que los
modos representados por los vectores son el mismo.

La féormula para calcular matematicamente el MAC se encuentra en la Ecuacién 2.4. En
caso de presentarse los modos en forma de matrices de m xn (imagenes) se utiliza la Ecuacién
2.5. Ambas ecuaciones son equivalentes y, dada su formulacién, el indicador presenta una alta
sensibilidad ante grandes diferencias y baja sensibilidad ante las pequenas.

(2.4)




2

)Z?:o > im0 Aij - Bij
(S 42,) - (S i B2,)

En general se considera que un valor MAC superior a 0.9 indica una correspondencia
consistente en los modos, mientras que valores inferiores indican una concordancia pobre.

MAC(A, B) = (2.5)

El MAC puede tomar valores cercanos a cero por las siguientes razones:

= El sistema es no estacionario, resultando en un cambio de masa, rigidez o amortigua-
miento durante el periodo de pruebas.

= El sistema es no lineal.

» Hay ruido en el modo de referencia.

= El método de extraccion de pardametros es invalido para el set de datos medidos

= Los modos son linealmente independientes. Si bien el MAC no es una revision de la

ortogonalidad de los modos, este valor puede ser utilizado como una aproximacion de
la misma.

Las razones por las que el MAC puede tomar valores cercanos a uno son:

= El nimero de grados de libertad de la respuesta es insuficiente para distinguir entre
modos de vibracion independientes.

= Los modos de vibracién son el resultados de una fuerza no medida del sistema.
= Los modos de vibraciéon son principalmente ruido coherente.

= Los modos de vibracién representan el mismo movimiento, difiriendo tnicamente por
su escala.

De este modo, si las primeras tres razones pueden ser descartadas, el MAC puede ser
usado para indicar la consistencia entre los modos.

Las formas convencionales de uso de este valor son:

AutoMAC criterion

AutoMAC compara cuantitativamente todas las posibles combinaciones de los pares de
modos de vibracion de un mismo set de datos. Los resultados son presentados a través de
una matriz cuadrada y simétrica en la que se indica el MAC para cada combinacion.



CrossMAC criterion

CrossMAC es similar a AutoMAC, sin embargo, en éste se utilizan dos set de modos como
filas y columnas de la matriz. De esta manera, cada elemento C; ; de la matriz de CrossMAC
representa el MAC entre el modo ¢ de un set de datos y el modo j de otro. Este método
puede ser utilizado para:

= Calcular el MAC entre dos modelos de prueba distintos
» Calcular el MAC entre un modelo de prueba y un Modelo de Elemento Finito (FEM)

= Calcular el MAC entre dos modelos calculados mediante dos algoritmos distintos de
analisis modal.

2.4. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (en inglés, Artificial Neural Networks o ANN) son mode-
los computacionales bioinspirados destinados al procesamiento de datos mediante la accion
conjunta de estructuras menores llamadas neuronas [9]. Estas redes son el niicleo del Deep
Learning (DL) pues son unidades versétiles y escalables que permiten llevar a cabo grandes
y complejas tareas en el area del Machine Learning. Estas redes fueron primeramente desa-
rrolladas en el ano 1943 por Warren McCulloch y Walter Pitts, en ese entonces no existia la
potencia computacional para sacar provecho del potencial de su invento. Luego de diversos
desarrollos, tanto en la teoria como en el hardware necesario para la implementacién de estos
algoritmos, se ha hecho posible el uso practico de las ANN.

La unidad mas basica de las redes es la neurona, que se considera una unidad de proce-
samiento no lineal de informacién. Esta unidad se encuentra esquematizada en la figura 2.6,
en ella se observa que posee valores de entrada (z;), una serie de pesos ponderadores (w;),
un bias (b), una funcién llamada funcidn de activacion (f) y que retorna un valor de salida
(y) de modo que la accién individual de una neurona se describe matemdticamente con la
ecuacion 2.6, pudiendo conectarse la salida a la entrada de una o mas neuronas. Tanto los
pesos como el bias son parametros modificables, los cuales se actualizan iterativamente para
ajustar la respuesta de la neurona o la red completa a un resultado en particular.

Figura 2.6: Esquema bésico de una neurona



y=f<b+Zwi-xi) (2.6)

Para formar una red neuronal, las neuronas se conectan formando capas como se repre-
senta en la figura 2.7. En donde las entradas de cada neurona son salidas de capas anteriores.
Si todas las neuronas de una capa estan completamente conectadas con las de la siguiente
se dice que la capa es densa. Al combinarse todas las capas de la red se obtiene una funcién
multivariable cuyos pardmetros (w;, b;) pueden ajustarse con el fin de obtener un resultado
deseado. Tanto al tipo de capa como sus caracteristicas (cantidad de parametros, conexiones,
funciones de activacién, etc) se les llama hiperpardametros de la red.

Capa de entrada
Capa de salida

Capas ocultas

Figura 2.7: Esquema de una red neuronal densa.

2.4.1. Funciones de activacion

Una parte fundamental en las redes neuronales son las funciones de activacién (presenta-
das como f en la ecuacién 2.6), ya que éstas otorgan no linealidad a la red, incrementando
su capacidad de adaptacion y permitiendo, en algunos casos, controlar el rango de las salidas
de la red. A modo de ejemplo se presenta la Figura 2.8, donde se esquematiza una situa-
cién en que se requiere realizar una clasificacion binaria en un conjunto de datos, problema
abordado por un clasificador lineal y uno no lineal. Se observa que la frontera definida por
el segundo realiza una mejor clasificacion al ajustar suavemente los datos, en contraposicién
con el primero, el cual realiza un ajuste mas rigido y menos preciso.

Existe una amplia variedad de funciones de activacion y la eleccion de cada una depen-
de, entre otras cosas, del problema a solucionar, el rango en que se encuentran los datos
y el diseno de la red. Algunas de las funciones de activaciéon mas utilizadas se encuentran
programadas en el paquete TensorFlow [10] y sus graficas se presentan en la Figura 2.9. En
particular es deseable que la derivada de la funcién de costo sea conocida y facil de calcular
con el fin de que el proceso de actualizacion de pesos sea mas eficiente.

2.4.2. Entrenamiento de la red

La actualizacion de los pesos o entrenamiento de la red consiste, como se mencioné ante-
riormente, en la modificacion metddica de los pesos con el objetivo mejorar la respuesta del
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Figura 2.9: Funciones de activacién

modelo. Para explicar el proceso de entrenamiento se puede considerar a la ANN como una
funcién y; = Y (X, 6;), donde y; corresponde a la respuesta de la red en la iteracién i-esima,
X a los datos de entrada y 6; el estado de los parametros en la iteracion i-esima. Ademas,
se puede considerar que se cuenta con un set de datos (llamados datos de entrenamiento) z
cuya respuesta esperada ¢ es conocida, con esto ultimo se quiere la red “aprenda” el com-
portamiento de la respuesta ante entradas similares.

En términos generales, el entrenamiento es un proceso iterativo de minimizacién de una
funcién f., conocida como funcién de costo (en inglés, Loss Function), que compara la res-
puesta de la red en un estado de pardmetros en particular, y; = Y (&, 6;), con el valor esperado
. Para realizar la minimizacién se utiliza el método de Backpropagation junto con el concepto
de Gradient Descent para actualizar los pesos.
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Gradient Descent

El Descenso del Gradiente o Gradient Descent es un algoritmo genérico de optimizacién
capaz de encontrar la solucién optima a un amplio rango de problemas [9]. La idea general del
Gradient Descent es modificar los parametros 6; iterativamente para minimizar la funcién de
costo f.. En términos practicos, este método se basa en calcular el gradiente local (puntual)
de la funcién de costo con respecto al vector de parametros 6;, para luego desplazarse (dar
un paso) en la direccién del gradiente de manera proporcional a la magnitud del mismo. Una
vez que el gradiente es cero, se ha encontrado un minimo. Para iniciar el método se requiere
que los parametros sean inicializados de forma aleatoria y luego aplicar el algoritmo como se
ilustra en la Figura 2.10, en ella se muestra la situaciéon de una funcién con un solo parametro
y como el set de pardmetros se mueve en direccion al minimo.

Cost
A
A Learning step
1
]
i
: Minimum
:
1
1 L -
Random A > 8
initial value 6

Figura 2.10: Método del Descenso del gradiente con un sélo pardmetro [9].

Un parametro importante en el método es el tamano de los pasos, determinado por la
tasa de aprendizaje (en inglés, Learning Rate). Si el learning rate es demasiado pequeno, al
algoritmo tendra que realizar muchas iteraciones para converger. Por otro lado, si el learning
rate es demasiado grande, las respuestas oscilaran dentro del valle en la funciéon de costo,
posiblemente sin poder encontrar el minimo e incluso tomando valores cada vez mas grandes,
provocando que el algoritmo diverja. Estas dos situaciones son representadas en la figura

Cost Cost
A Iy

Start Start

(a) Learning Rate demasiado pequeno (b) Learning Rate demasiado grande

Figura 2.11: Efecto del Learning Rate en la convergencia del Gradient Descent [9].
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Backpropagation

Backpropagation es una técnica utilizada para entrenar redes neuronales artificiales in-
troducido en el ano 1986 por David Rumelhart, Geoffrey Hinton, y Ronald Williams. Este
método es el Gradient Descent utilizando una metodologia eficiente para calcular los gradien-
tes automaticamente, necesitando recorrer la red tinicamente dos veces, una de ida y vuelta.
El algoritmo es capaz de calcular el gradiente de la funcién de costo con respecto a cada
parametro 6 de la red, para luego realizar un paso utilizando el Gradient Descent y repetir
el procedimiento hasta que la red converja a la solucién [9].

Para realizar el Backpropagation el set de datos de entrenamiento se divide en conjun-
tos menores, conocidos como mini-batch, y cada uno de ellos es tratado independientemente
hasta operar todo el set de datos. A cada iteracion con el dataset completo se le llama épo-
ca (en inglés, epoch). Cada mini-batch pasa por toda la red desde la entrada a la salida,
exactamente igual que cuando se realiza una prediccion pero, en este caso, los resultados de
cada neurona en particular son preservados. Luego, el algoritmo calcula el error de salida
evaluando la funcién de costo para comparar el valor esperado ¢ con el resultado predicho
y;. Posteriormente se cuantifica la contribucion de cada conexién de salida al error mediante
el uso de la regla de la cadena, esto mismo se realiza con las capas anteriores hasta que se
encuentra con la capa de entrada. Finalmente se aplica un paso del Gradient Descent para
actualizar los pesos con los errores calculados.

2.5. Redes Neuronales Convolucionales

Existe un tipo de red especializada en el tratamiento de datos en formato matricial,
como las imagenes. Estas son conocidas como redes neuronales convolucionales (en inglés,
Convolutional Neural Networks o CNN). Las arquitecturas basadas en CNN utilizan como
entrada datos ordenados matricialmente con uno o mas canales y utilizan capas disenadas
para tratar con este tipo de datos.

2.5.1. Capas convolucionales

La estructura mas importante en las CNN son las capas convolucionales. En este caso, las
neuronas no se encuentran conectadas a cada pixel (o dato en la matriz) como se haria en una
ANN convencional, sino que se conecta a una serie de pixeles en una regién de percepcion [9)].

Las neuronas de una Capa Convolucional se ordenan de manera matricial. De este modo,
una neurona ubicada en la fija i, columna j de una capa en particular estd conectada a las
salidas de las neuronas de la capa anterior en las filas [i,7 + f5, — 1], columnas [j, j + fi, — 1],
donde fj, y f, son la altura y el ancho del campo de percepcién. Una practica comin es
anadir ceros alrededor de la imagen analizada con el fin de mantener las dimensiones a través
de las capas. Esta técnica es llamada zero padding.

Ademas, se puede reducir generar una reducciéon de la cantidad de neuronas en la capa
espaciando los campos de percepcion mediante un parametro llamado stride. De este modo,
una neurona ubicada en la fila 7, columna j se encuentra conectada a las neuronas de la capa
anterior ubicadas en la fila [i X sy, @ X s, + f — 1], columna [j X Sy, j X Sy + fiw — 1], donde s, y
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Sy corresponden al stride horizontal y vertical, respectivamente. La Figura 2.12 muestra una
esquematicamente la implementacion del stride. El uso este parametro reduce drasticamente
el costo computacional del uso de estas capas.

\ \
N7 N7 N7

s =2

w

(a) Sin stride (b) Con stride

f=3 Zero padding

Figura 2.12: Esquema comparativo del uso de stride [9].

Los pesos de las neuronas en las capas convolucionales se encuentran contenidos en pe-
quena matriz con las dimensiones de la regién de recepcién (fy, fi,), esta matriz es llamada
filtro (o kernel). Los coeficientes del filtros se utilizan multiplicindose con los valores de la
capa anterior dentro de la region de recepcion y luego sumando sus resultados, asignando
éste valor a la neurona de la capa. El resultado de aplicar esta operacion a todas las neuronas
de una capa es una matriz cuyo tamano depende tanto de las dimensiones de la capa anterior
como del pardmetro del stride y es conocida como mapa de cardcteristicas (en inglés, feature
map), el cual es almacenado apildndolo con otros cuando se aplican diferentes filtros a una
imagen, tal como se ilustra en la Figura 2.13.

Convolutional
Feature ol layer 2

[ET/ map 1

map 2 102

Filters . La

Convolutional
layer 1

[~ Map1
A Vep2”

Input layer

Channels

Red
Green
Blue

Figura 2.13: Capas convolucionales con Feature Maps concatenados [9].

La operacion anteriormente descrita es llamada convolucién y se expresa matematicamen-
te de la siguiente manera: Sea A un tensor de dimensiones nxm xr, el cual podria representar
una imagen de tamano n X m con r canales, W un tensor de dimension f;, x f, X r, que re-
presenta el filtro a utilizar y que contiene los pesos. Considere ademas, que se esta utilizando
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un stride (sp, sy ). Con ello, convolucién tiene como resultado una matriz Z, cuyos elementos
son descritos mediante la Ecuacion 2.7, en ella se agrega un termino b conocido como bias o
sesgo, el cual también es un parametro entrenable pero es opcional.

fr=1 fu—1r—1

Zig = b + Z Z Z Wyw,ke * Ai-sp4u, j-swtv, k (27)

u=0 v=0 k=0

De esta manera, al apilar las matrices Z obtenida se obtiene el tensor llamado feature map
que contiene la informacién procesada por los filtros (kernels). Adicional a este procesamiento
se suele incluir una funciéon de activacién para agregar no-linealidad al resultado de la red,
de la misma manera que se explicd en la seccion 2.4.1.

2.5.2. Capas de Pooling

Las capas de Pooling o Pooling Layers son capas que se utilizan conjuntamente con las
capas convolucionales y su principal objetivo es generar una compresion de la imagen. Su
funcionamiento es similar al de las capas convolucionales pero en este caso no se aplica un
filtro en la regién de percepcion, sino una funcién a todos los datos de la imagen. Al igual que
en el caso anterior, puede ser utilizada con un pardametro de stride para reducir el tamano
de la matriz de salida. En general, estas capas no poseen parametros entrenables, algunos
ejemplos de éstas son:

MaxPooling

El MaxPooling consiste en guardar en una neurona el valor méaximo de la regién de
percepciéon de la capa anterior, esto es:

k= MAX  Qjsy+u, j-swto, k (2.8)
UE[O,fh—H
v€(0, fuw—1]

.4,

AveragePooling

El AveragePooling consiste en guardar en una neurona el valor promedio de la region de
percepcién de la capa anterior, esto es:

1 fhil fwfl
Rijk = m % g Q-5 +u, j-sw—+v, k (29)

2.5.3. Capas de UpSampling

Al contrario de las capas de Pooling, las capas de UpSampling buscan aumentar la di-
mensién de la matriz de entrada, para ello existen diversas estrategias segin la aplicacion
que éstas tengan. Algunos ejemplos de estas capas son:
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UpSampling2D

Esta capa genera una matriz con el doble del tamano de la matriz de entrada copiando los
valores originales y rellenando los intermedios segtin algin algoritmo designado, por ejemplo:

= Nearest Neighbors: Con este método los pixeles anadidos son rellenados copiando el
valor original més cercano, tal como se muestra en la Figura 2.14a.

» Bi-Linear Interpolation: Con este método los pixeles anadidos son rellenados to-

mando un promedio ponderado en funcién de la distancia, tal como se muestra en la
Figura 2.14b.

10 | 12 | 17 | 20
11112 2
10 | 20 16 | 17 | 22 | 25
12 11]2 2 x
30 | 40 25 | 27 | 32| 35
34 3/3|4 4
334 a w2 30 | 32 | 37 | 40
Input: 2 x 2 Output: 4 x 4 4x4
(a) Nearest Neighbors (b) Bi-Linear Interpolation

Figura 2.14: Métodos de Upsampling2D [11].

Transposed Convolutions

La capa Convolucinal Transpuesta, conocida como capa Deconvolucional, también se utili-
za para aumentar el tamano de la capa anterior pero, a diferencia de las capas de UpSampling
2D, ésta posee pardametros entrenables pues, al igual que las capas convolucionales, posee un
kernel con pesos.

El mecanismo de funcionamiento es el siguiente: A cada pixel de la imagen de entrada
se le intercala una fila y columna de ceros como se encuentra ilustrado en la Figura 2.15a.
Posterior a esto se le aplica un filtro como si fuera una capa convolucional, tal como se ilustra
en la Figura 2.15b. De este modo se cuenta con los pesos del filtro para mejorar la respuesta
de la capa.

Unpooling

Esta capa requiere de una matriz y un vector de posiciones para crear una matriz con el
doble del tamano que la de entrada. Esta matriz es generada copiando los valores originales
en las posiciones que el vector le indica, sin rellenar los pixeles intermedios. Esta metodologia
se explica graficamente en la Figura 2.16.
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(b) Filtro convolucional

Figura 2.15: Funcionamiento de la capa deconvolucional [12].

switch i
> switch
variables g a variables

— g g

unpooled
map

Pooling Unpooling

Figura 2.16: Funcionamiento de la capa Unpooling [13].

2.6. Arquitecturas para segmentacién de imagenes

En visiéon computacional, la segmentacion de imdgenes es una forma de segregar una ima-
gen digital en multiples regiones segun las diferentes propiedades de cada pixel. A diferencia
de la clasificacién y deteccion de objetos, ésta se define como una tarea a nivel de pixel pues
la informacién espacial de una imagen se torna relevante al momento de segmentar diferentes
regiones semanticamente. El objetivo principal de la segmentacion es extraer informacién
relevante para facilitar el analisis [14].

El mecanismo de la segmentacién consiste en etiquetar cada pixel de una imagen segin
comparta caracteristicas con otros, por ejemplo: color, intensidad, textura, etc. Principalmen-
te existen dos tipos de segmentacién: Segmentacién Seméntica (en inglés, Semantic Segmen-
tation) y Segmentacién de Instancias (en inglés, Instance Segmentation). También, existe un
tercer tipo que unifica las dos anteriores, llamado Segmentacién Pandptica (en inglés, Pa-
noptic Segmentation). La Figura 2.17 muestra las principales diferencias entre los resultados
que se obtiene con cada uno de los segmentadores mencionados.

Para resolver el problema de segmentacién existen diversas técnicas en el area de vision
computacional, entre ellas se encuentra el uso de redes neuronales convolucionales para el

16



image semantic segmentation
E E
instance segmentation panoptic segmentation

Figura 2.17: Diferentes tipos de segmentacion [14].

tratamiento de imagenes. A continuacion se presentan algunas de las arquitecturas utilizadas
en la resolucion de este problema.

2.6.1. Deconvnet

Propuesta por Noh et al. en el ano 2015 [13], la red Deconvnet es una red de dos eta-
pas: Una convolucional (compresion) y otra deconvolucional (expansién). La primera parte
es idéntica a las primeras 13 capas convolucionales de la red VGG16 [15]. Sin embargo, la
segunda parte posee una red deconvolucional simétrica con su primera parte, esto es, man-
teniendo las dimensiones de las capas de salida pero en direcciéon opuesta como se muestra
en la Figura 2.18. Tal como se indica en la figura, en la zona de compresion se utilizan capas
MaxPooling para reducir el tamano de la imagen seguidas de varias capas convolucionales y
capas de regularizacién. Por otro lado, en la zona de descompresién, se utilizan capas Unpoo-
ling seguidas de capas convolucionales hasta retornar una imagen del tamano de la imagen
de entrada. La salida de la red tiene tantos canales como clases se requiera segmentar y la
funcién de activacion de esta capa es del tipo Softmaz.

224x224 224x224

112x112

Convolution network Deconvolution network

d 5656 56x56
28x28
’ 14x14 %7 7%7
1x1 1x1
4 3 I
Max !
ax . i Unpoolin
ax pocling pooling N pooting Unpooling
p%)éling pooling Lleceeeee o -\\Unpoolwng
[ax L e Unpoolin:
pooling _...--==""" —_"Poine
vt ~~Unpooling
g ~

Figura 2.18: Esquema de la Deconvnet [13].
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2.6.2. U-Net

Propuesta por Ronneberger et al. en el afio 2015 [16] y pensada originalmente para seg-
mentaciéon de imagenes en el drea de biomedicina, la red U-Net es una red similar a la
Deconvnet, pues también consta de una etapa de compresién y una de expansion. Sin em-
bargo, ésta red incluye conexiones adicionales, llamadas skip-connections, que comunican las
salidas de las capas de compresion con las de expansion.

El funcionamiento de la U-Net es esquematizado en la Figura 2.19, en ella se observa,
a la izquierda, la ruta de compresiéon y, a la derecha, la de expansién. Cada paso de en la
etapa de compresion consiste en la aplicacion de dos capas convolucionales sucesivas con una
cantidad especifica de filtros con una funcién de activacion ReLu seguida de una capa tipo
MaxPooling que reduce el tamano de la imagen para pasar a un siguiente paso en donde la
cantidad de filtros se duplica. La ruta de expansion consiste en la aplicacion de un método de
UpSampling (UpSumpling2D o Deconvolucién) que duplica el tamano de la imagen, seguido
de dos capas convolucionales cuya cantidad de filtros va reduciéndose a la mitad hasta llegar
a la tdltima capa en donde se tiene que la salida posee una cantidad de canales igual a la
cantidad de clases que se quiera segmentar. Las skip-connections que comunican la compre-
sién con la expansion se implementan mediante la concatenacion de la salida inmediatamente
anterior al Maxpooling en la zona de compresién con la salida de UpSampling en la zona de
expansion correspondiente a un mismo tamano (mismo paso).

64 64

input
ima")ge > output
tile 7 )| segmentation
gl & & 8 map

f "_'l :FI"I"I =» conv 3x3, RelLU

_" 512 512 1024 512 ' cT copy and crop
Hellielll — ¢ -l ¥ max pool 2x2
) 1024 4 & B 4 up-conv 2x2
-’_'_ =» conv 1x1

Figura 2.19: Esquema de la U-Net [16].

2.6.3. MultiResUNet

La MultiResUNet corresponde a una modificacién de la U-Net propuesta por Ibtehaz y
Rahman [17] el ano 2020, en donde se pretende mejorar la respuesta de la U-Net ante situa-
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ciones en las que un fenémeno se presenta con miltiples escalas en las imédgenes. Para ello,
se utilizé como base la arquitectura de la U-Net y se modificaron tanto sus componentes de
procesamiento (bloques convolucionales) como el proceso de comunicacién entre los procesos
de compresion y expansion. Para ello, se definen los conceptos de MultiRes Block y Res Path.

MultiRes Block
El MultiRes Block consiste en una serie de tres capas convolucionales con kernels de tamano
3 x 3 aplicadas sucesivamente y aumentando gradualmente el niimero de filtros, ademas sus
salidas independientes son concatenadas y posteriormente sumadas con la salida de una capa
convolucional con un unico filtro de tamano 1 x 1, tal como se ilustra en la Figura 2.20a.
Este bloque reemplaza a las dos capas convolucionales que se utilizan en la U-Net, como se
muestra en la Figura 2.20c.

Res Path

El Res Path consiste en una adiciéon sucesiva de pequenos bloques de procesamiento com-
puestos por dos capas convolucionales en paralelo, una de 3 x 3 y otra 1 x 1, tal como se
esquematiza en la Figura 2.20b. Como entrada a esta unidad se utiliza la salida de un Mul-
tiRes Block en un nivel de la zona de compresion y la salida se concatena con la entrada
del MultiRes Block de la zona de expansién en el mismo nivel, como se ilustra en la figura
2.20. Esta unidad reemplaza a las skip-conections de la U-Net, anadiendo un procesamiento
adicional antes de la comunicacion entre el Encoder y el Decoder.

Decoder

1x
Concatenation Addition )
Operation Max Pooling

(a) MultiRes Block (b) Res Path

1X1: . — — Py
axa (o) (s xs () s
Encoder —~1: 5 ’ h
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Res Path Transposed Convolution
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v

Res Path 1 MultiRes Block 9 | =

Input Image MultiRes Block 2 | | Res Path 2 MultiRes Block 8 Segmentation Mask

MultiRes Block 3 | | ResPath3d /| MultiRes Block 7
V
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MultiRes Block 4 Res Path 4 MultiRes Block & )
' 4 o 2 X 2 Max Pooling
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W‘ 1 X 1 Convelution (Sigmaoid)

(¢) MultiResUNet

Figura 2.20: Partes de la MultiResUNet [17].
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2.7. Intersection Over Union

El intersection Over Union, en adelante IoU, es una métrica ampliamente utilizada en el
area de vision computacional y en las tareas de segmentacién de imagen a través de Deep
Learning [19]. Esta métrica retorna un valor entre 0 y 1 seglin cuan cercana sea la prediccién
de una clase con su valor de referencia. La figura 2.21 muestra un ejemplo de prediccién
junto a la clase que se desea predecir (Ground truth), en ella se identifican las zonas segin
la coincidencia entre estas dos muestras:

» Verdaderos Positivos (TP): Zonas en las que la identificacién de la clase fue acertada.

» Verdaderos Negativos (TN): Zonas en las que se identifica correctamente que los puntos
no corresponden a la clase.

» Falsos Positivos (FP): Zonas en las que se predice la presencia de la clase de manera
errada.

» Falsos Negativos (FN): Zonas en las que la clase estd presente pero se predice su au-
sencia.

Con ello, se define matematicamente el IoU con la formula de la ecuacién 2.10. Sin embar-
go, en la préctica se le sumar un valor € pequeno tanto al numerador como al denominador,
como se expresa en la ecuacion 2.11, con el fin de evitar las divisiones entre cero. De este
modo, en caso de no existir traslape entre las zonas (TP=0), el IoU se mantiene en un valor
pequeno, cercano a cero. Esta situacién también puede darse en el caso de que se acierte
correctamente la ausencia de la clase, en tal caso, el IoU toma el valor 1.

TP (2.10)
TP+ FP+ FN '
TP
T (2.11)

TP+ FP+FN +e¢

Prediccion

N\

FP

TP
FN

TN \

Referencia

Figura 2.21: Esquema del ToU
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3. Metodologia

La metodologia general de trabajo esta orientada a crear y entrenar modelos de redes neu-
ronales convolucionales que permitan identificar dano por delaminacién en paneles compues-
tos de aluminio mediante el uso de su respuesta vibratoria. Para cada panel, esta respuesta
se representa como un conjunto de matrices, cada una de las cuales se corresponde con un
modo de vibracién del panel, y cada elemento de la matriz corresponde a la amplitud del
desplazamiento puntual de la placa en ese modo. La idea es, entonces, simular la respuesta
vibratoria de paneles tanto sanos como con delaminacion con el fin de generar un set de datos
que permitan entrenar un conjunto de redes convolucionales, cada una dedicada a predecir
la respuesta de un modo en particular. Luego de ello, unificar la predicciéon del conjunto de
redes, con el fin de poder ingresar una cantidad variable de modos normales y se tenga una
unica respuesta. Por ultimo se realiza una validacién experimental utilizando la informacién
obtenida medida en laboratorios realizados anteriormente.

3.1. Generacién y exploracién de datos

El primer paso para entrenar las redes es generar un set de datos de paneles danados
que represente fielmente el fendmeno de delaminacién en ellos. Para esto se ha utilizado un
programa de Matlab basado en Elementos Finitos, creado en [6], con el que se han generado
un total de 5000 simulaciones de paneles con danos de tamano circular cuya localizacién
esta uniformemente distribuida a lo largo y ancho del panel y su didmetro esta distribuido
uniformemente entre 0 y 0.25 en términos del didmetro normalizado?. Como resultado se
obtiene, por cada simulacion, siete matrices de 51 x 71 correspondiendo cada una a un modo
de vibracion en particular el panel, ademas de conocer la zona delaminada que genera ésta
respuesta, pues es el dato de entrada para generar la simulacién. Adicionalmente, se le ha
agregado un nivel de ruido uniforme de un 10 % en la respuesta de los modos.

Posterior a la simulacion se toman muestras aleatorias con el fin de observar el compor-
tamiento de la simulacién, asi como la distribucion de los tamanos de didametros de delami-
nacién. Luego se preparan los dataset para el entrenamiento de las redes, para ello se divide
el total de datos de manera aleatoria en conjuntos, utilizando un 70 % (3 500) para entrena-
miento, un 15 % (750) para validacién y un 15% (750) para testeo.

Por 1ltimo, se procede a normalizar los datos utilizando la siguiente ecuacion:

2El didmetro normalizado corresponde al didmetro de la zona delaminada dividido entre la distancia
diagonal del panel.
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max Tj jkm — Li,j,km
Vi,Vj

xi’j7k7m -

, , (3.1)
max T; ; k — N T; ;5 i
Vi, g 1,7,k,m Vi v 1,7,k,m

Donde:

" 7 km €s el elemento £k de la respuesta de la simulacién en la posicién 7, j de la matriz
en el modo m.

" T;,5m es el elemento £ de la respuesta normalizada en la posicién 4, 7 de la matriz en
el modo m.

3.2. Creacidn de redes

La generacién de redes neuronales se realiz6 utilizando la API de TensorFlow-Keras [10]
implementada en el lenguaje Python, utilizando el paradigma funcional de estructuracién de
las capas. Para realizar una exploracién basta de redes se ha decidido utilizar una imple-
mentacién del método Random Search en la eleccion de los hiperparametros con los que se
estructuran las redes. Esta implementacién estd inspirada en la metodologia utilizada en [20],
la cual consiste en un torneo de redes. El procedimiento se resume en la figura 3.1, el cual
consta de las etapas descritas a continuacion. La idea principal de este método es generar un
set de redes convolucionales con hiperparametros elegidos aleatoriamente, para luego entre-
narlos en tandas de entrenamientos consistentes en entrenar cada una cantidad de épocas.
Con ello, se selecciona un porcentaje de las mejores redes y se elimina el resto para volver a
realizar otra tanda de entrenamientos hasta terminar con una tnica red.

Generacion aleatoria
de redes

Realizar tanda Eliminar peores
de entenamientos redes

iUna red
restante?

Entrenar red

Y

Figura 3.1: Diagrama de flujo del torneo de redes.

3.2.1. Generacion aleatoria de redes

Para la creacién de redes se ha tomado como referencia la publicacién Evolution of ima-
ge segmentation using deep convolutional neural network: A survey [14], en donde se hace
una resena de las arquitecturas basadas en redes neuronales convolucionales mas populares
utilizadas en la tarea de segmentacién. De las mencionadas se han seleccionado tres debi-
do, principalmente, a la simplicidad en su implementacién, estas son: DeconvNet, UNet y
MultiResUNet.

DecovNet y U-Net

Estas redes se describen en la seccién 2.6.1 y 2.6.2, respectivamente. Para la construccion
de estas arquitecturas se utilizan los parametros descritos a continuacion, la tinica diferencia
entre la construccién los modelos inspirados en estas dos redes radica en las skip-conections
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presentes en la U-Net. Un aspecto importante es que en el Decoder se utiliza una capa de
Cropping para hacer coincidir el tamano de la salida de la capa de descompresion con el
tamano de la salida de la capa de compresion del mismo nivel. Por ultimo, en la ultima capa
se utiliza una funcién de activacion tipo sigmoide.

» Tamano de la red (Entero): Define la cantidad de compresiones/descompresiones se
haran en el Encoder y el Decoder. Los valores utilizados van entre 2 y 6.

» Niamero inicial de filtros (Entero): Define el nimero inicial de kernels que se utili-
zaran en la primera capa de convolucién, la cantidad de filtros posteriores son el doble
de la capa anterior. Se utiliza un valor aleatorio entre 2 y 256.

= Doble convolucién en el Encoder (Booleano): Define si se utilizara una segunda
capa de convoluciéon en el Encoder.

» Convolucién en el Decoder (Booleano): Define si se utilizara una capa de convolu-
cién luego de la descompresion en el Decoder.

» Capas de Compresién (Lista): Contiene las capas que se utilizardn para realizar
la compresién. Las posibles son MaxPooling2D y AveragePooling2D. Estas capas se
utilizan con un stride (2,2), de modo que el tamano de salida de estas capas es la mitad
del tamano de entrada.

» Tamano de los filtros en compresién (Lista): Contiene tuplas de dos enteros iguales
que definen el tamano de los kernel de las capas de Pooling del Encoder. Los tamanos
utilizados son entre 2 y 6.

» Tamano del kernel de convolucidén (Lista): Contiene tuplas de dos enteros iguales
que definen el tamano de los filtros de las capas convolucionales tanto del Encoder como
el Decoder. Los tamanos utilizados son entre 2 y 6.

» Dropout en el Encoder (Lista): Lista de valores Booleanos que indican la presencia
de una capa de Dropout en las capas del Encoder.

» Batchnorm en el Encoder (Lista): Lista de valores Booleanos que indican la pre-
sencia de una capa de Batchnorm en las capas del Encoder.

» Activaciones en el Encoder (Lista): Lista de strings que indica la activacién a
la salida de las capas convolucionales del Encoder. Las funciones utilizadas son: relu,
sigmoid, tanh.

» Dropout en el Decoder (Lista): Lista de valores Booleanos que indican la presencia
de una capa de Dropout en las capas del Decoder.

» Batchnorm en el Decoder (Lista): Lista de valores Booleanos que indican la pre-
sencia de una capa de Batchnorm en las capas del Decoder.

» Activaciones en el Decoder (Lista): Lista de strings que indica la activacién a
la salida de las capas convolucionales del Decoder. Las funciones utilizadas son: relu,
sigmoid, tanh.
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MultiResUNet

Esta red se describe en la seccién 2.6.3. Los modelos aleatorios creados a partir de esta
arquitectura comparten con las anteriores los parametros Tamano de la red, Capas de
Compresion, Capas de Compresion, Activaciones en el Encoder y Activaciones
en el Decoder. Sin embargo, se definen los siguientes pardmetros para manipularlas al
MultiResBlock y el ResPath, estos son:

= w (entero): Indica la cantidad total de filtros aplicados en el Multiresblock. Esta estruc-
tura se compone de tres capas convolucionales secuenciales con wy, ws vy ws cantidad
de kernels, respectivamente. Estos valores se calculan mediante la siguiente férmula:

w; = [w/6] we = [w/3] ws = [w/2] (3.2)

» Ntmero de convoluciones (Lista): Contiene la cantidad de convoluciones que se
realizan en los ResPath. Puede ser un valor entre 1 y 11.

Esta red también posee una capa de activacion tipo sigmoide en la capa de salida.

Para el entrenamiento de todas las redes se ha utilizado el optimizador Adam, cuyo
Learning Rate es elegido también de manera aleatoria pudiendo tomar un valor de la forma
a = n x 10™, pudiendo n tomar valores entre 1 y 9 y m, entre -7 y -1. Por ultimo se ha
restringido la cantidad de parametros de la red entre 10 000 y 6 000 000, con el fin de evitar
los tiempos excesivos de entrenamiento y las redes demasiado pequenas.

3.3. Seleccion de redes

Para llevar a cabo el torneo se generan 700 modelos (100 por cada modo de vibracién)
aleatorios segun los parametros de creacion descritos anteriormente. Luego de esto realizas
tandas de entrenamiento en las que cada modelo es entrenado un total de 10 épocas utili-
zando como funcion de costo el IoU y registrando su error en la prediccién de los datos de
validacién. Posterior a esto se eliminan el 10 % de las redes con peor error de eliminacion (la
cantidad de redes es redondeada hacia arriba) y se vuelve a repetir el proceso de las tandas
de entrenamiento hasta terminar con una tnica red. Esta es entrenada durante 5000 épocas
restantes con un criterio de EarlyStopping de pardmetros A,,;, = 1 x 107% y patience=50
épocas, monitoreando el error de validacién.

Concluido este proceso, se tiene siete modelos entrenados con un modo en particular de
vibracién y cuya respuesta es una matriz de 51 x 71 cuyos valores son ntmeros tipo float
entre 0 y 1 segin identifiquen delaminacion (1) o ausencia de ella (0). Para elegir el umbral
que define la interseccion en la respuesta se evalia la prediccién de cada una de las redes en el
dataset de entrenamiento y se selecciona un valor umbral de retorne el mayor IoU promedio.

3.4. Unificacion de redes

En la practica, es posible que la respuesta de una placa no presente los siete modos con
los que fueron entrenadas las redes. Ademas, no se sabe a priori qué imagen corresponde con
cada modo en particular, por lo que es necesario realizar un proceso de emparejamiento de
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los modos obtenidos experimentalmente para asignarle correctamente a cada uno la red que
le corresponda con la finalidad de lograr una prediccion adecuada. Para llevar a cabo esta
labor se utiliza el indicador MAC, descrito en la seccién 2.3. Llamamos X, la respuesta de
un panel sano utilizado como referencia, correspondiendo a un conjunto de siete matrices y
X, el conjunto de los modos normales medidos, luego se siguen las siguientes instrucciones:

1. Calcular la matriz de CrossMAC (C' = CMAC(X,, X,,)).

2. Encontrar el médximo de la matriz C.

3. Emparejar los modos (X!, X7 ), siendo 4,5 los indices del valor méximo encontrado.
4. Quitar la fila ¢ y columna j de la matriz C'

5. Quitar a X, el elemento ¢ y a X,,, el elemento j.

6. Repetir desde 2 hasta eliminar la matriz C' completamente.

Luego de tener los modos emparejados, se genera la prediccion de la delaminacién para
cada una de los modos utilizando la red correspondiente, obteniendo un conjunto de matrices
con la zona de delaminacion que cada red predijo individualmente. Para unificar la respuesta
se utiliza un proceso de votacion, el cual corresponde a realizar una suma pixel a pixel de la
cantidad n de matrices que se tengan, luego realizar una revision pixel a pixel de la matriz
resultante, si el valor es superior a [n/2], el pixel toma el valor 1, expresando una presencia
de delaminacién, de lo contrario toma el valor 0.

3.5. Validacién experimental y comparacion de resultados

La validacién experimental de este trabajo consiste en la aplicacion de las 7 redes en-
trenadas anteriormente a un set de datos de respuestas modales de placas obtenidas en
laboratorio [5]. Los paneles han sido construidos con una zona delaminada conocida la cual
se describe en la Tabla 3.1 y su ubicacion se encuentra en la Figura 3.2. Adicionalmente, las
propiedades mecanicas de los paneles son descritas en la tablas 3.2 y 3.3.

Tabla 3.1: Tamano de la delaminacion en casos experimentales

Didmetro de dano normalizado

1D Dano 1 Dano 2 Forma
0 - _ R
1 0.12 - Circular
2 0.14 0.07 Cuadrado
3 0.11 0.17 Circular
4 0.09 - Circular
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1) 2)

O O

3) 1)

Figura 3.2: Delaminacién en escenarios experimentales [5]

Tabla 3.2: Propiedades mecéanicas del nicleo de alu-

minio
Tamano do 1 colda 191 mm Tabla 3.3: Propiedades mecanicas del
Espesor de la pared de la celda 0.05 mm ntcleo de aluminio
Espesor del niicleo 10 mm Espesor 08 mm
Densidad 20.8 kg/m? Moédulo de Elasticidad 69 GPa
Resistencia a la compresién 0.448 MPa Coeficiente de Poisson 0.33
Resistencia al corte longitudinal (o,,) 0.345 MPa Densidad 2700 ke /m?

Médulo de corte longitudinal (G, 89.63 MPa
Resistencia al corte transversal (o,,)  0.241 MPa
Moédulo de corte transversal (G,.) 41.37 MPa

Las respuestas modales de las placas se pueden observar en el Anexo A.1. Finalmente, los
resultados obtenidos son comparados con aquellos obtenidos en [5].
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4. Resultados

4.1. Generaciéon y exploracién de datos

De los datos generados se han tomado 4 muestras para tener nocién de su comportamiento,
las cuales son presentadas en el Anexo A.2. Ademas, se muestra en la figura 3.2 el histograma
de los diametros de delaminacién utilizados en la simulacién.

Histograma: Didmetro de delaminacién de simulacién

10% 1

8%

6% A

Porcién del dataset

4% 1

2% 1

0% -
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Didmetro normalizado

Figura 4.1: Histograma del tamano de la zona delaminada en simulaciones.

4.2. Seleccion de redes

En la figura 4.2 se muestran los gréficos de cada uno de los siete torneos realizado. Las
lineas indican el IoU promedio (IoUm) calculado en base al dataset de validacién. La linea con
menor transparencia (azul) corresponde con la red que fue, finalmente, ganadora del torneo
al llegar hasta la dltima tanda de entrenamiento con el IoUm de validaciéon maés elevado. Las
arquitecturas que obtuvieron estos resultados se encuentran esquematizadas en el Anexo A.3.
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Figura 4.2: Grafico del torneo de redes.
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Figura 4.2: Grafico del torneo de redes (cont.).

Dado que la salida de las redes es una funcién de activacion sigmoide y se quiere binarizar
para realizar la segmentacion es necesario elegir un valor umbral para cada red que determine
el nivel en que un pixel de una prediccion se considera correspondiente a delaminacién. Para
esta eleccion se ha realizado la Figura 4.3 en la que se muestra el comportamiento del IoU
para diferentes tamanos de delaminacién en funcion del valor umbral elegido para cada red.
En esta figura se aprecia que las respuestas poseen un punto de inflexién en valores umbral
bajos, de modo que, en este dataset se puede elegir un umbral entre 0.1 y 0.9 sin notar cambio
en el resultado final de la prediccion. Es por ello que se ha elegido un umbral th,, = 0.5 para
cada una de las siete redes.

Con el umbral definido se ha construido la Figura 4.4, en la que se muestra un diagrama
de caja y bigotes con el IoU obtenido por cada una de las redes ganadoras del torneo en
distintos radios de delaminacion. En estos diagramas la linea continua representa la mediana
de la distribucién, mientras que la linea segmentada muestra el promedio.
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Figura 4.3: IoUm en funcién del valor umbral.
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Figura 4.3: IoUm en funcién del valor umbral (cont.).
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Figura 4.4: Intersection over Union de las predicciones.
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Figura 4.4: Intersection over Union de las predicciones (cont.).

Con esto ya se tiene un set de redes especializadas, cada una, en predecir un modo de
vibracién en particular.

4.3. Unificacion de Redes

Para retornar una tnica respuesta para una entrada de multiples modos de vibracion se
ha utilizado el método de votacién descrito en la seccién 3.4. Utilizando este algoritmo se
ha realizado la prediccion del dataset de testeo, obteniendo un IoUm = 0.763, distribuido
como se aprecia en la Figura 4.5, utilizando el mismo diagrama de caja y bigotes descrito
anteriormente.

loU - Test
ain ? E}; = 7
0.8 1 é
[0) o o
] o]
I [}
0.6 °
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o
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o
o
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-
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[0.00, 0.04) [0.04,0.07) [0.07,0.11) [0.11,0.14) [0.14,0.18) [0.18,0.21) [0.21,0.25]
Didmetro Normalizado

Figura 4.5: ToU del dataset de Testeo utilizando Votacion.

4.4. Validacion Experimental

Para la validacién experimental se ha realizado el proceso de pairing que se ha descrito
en la metodologia. Las matrices de CrossMAC son mostradas en el Anexo A.4 y el empare-
jamiento resultante se muestra en el Anexo A.5.
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Con el emparejamiento realizado se procede a predecir los modos de las placas medidas
experimentalmente con los danos descritos en la Tabla 3.1. Estas predicciones son presentadas
junto a su respuesta esperada (ground truth) en la Figura 4.5, también se encuentran el IoU
de cada una de ellas en la Tabla 4.1, en donde se muestra, paralelamente, el IoU obtenido
mediante el método de Gapped Smoothing en [5] y una comparativa entre los resultados de
los dos métodos.

Prediccién en placa 0 utilizando Votacién
Dafo en panel

Prediccién de dafo

loU = 1.05e-22

Prediccién en placa 1 utilizando Votacién
Dafio en panel Prediccién de dafio

loU = 0.686

Figura 4.5: Predicciones de placas experimentales.
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Prediccién en placa 2 utilizando Votacién
Prediccién de dafio

Dafio en panel

T

loU = 0.562

Prediccién en placa 3 utilizando Votacién
Prediccién de dafio

loU = 0.765

Dafio en panel

Prediccién en placa 4 utilizando Votacién

Dafio en panel Prediccién de dafio

loU = 0.547

Figura 4.3: Predicciones de placas experimentales (cont.).
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Tabla 4.1: Comparativa de resultados entre los métodos.

Placa Gapped Smoothing Redes Neuronales Convolucionales

Diferencia Porcentual

0 - 0.00 % -

1 46.0 % 68.6 % 49.1 %
2 46.0 % 56.2 % 22.2%
3 65.0 % 76.5 % 17.7%
4 47.0% 54.7% 16.4 %
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5. Analisis

5.1. Resultados numéricos

En la figura 4.1 se observa que los datos proporcionados por el modelo experimental se
encuentran, efectivamente, distribuidos los didmetros normalizados 0 y 0.25, esto es necesario
para que el modelo logre generalizar su prediccion ante distintos tamafnos y no se sesgue con
alguno en particular.

Al observar las figuras del Anexo A.2 se aprecian a simple vista dos comportamientos en
la relacién entre la zona delaminada del panel y sus modos normales. El primero es el hecho
de que el efecto de la delaminacion es mas notorio en los modos con una mayor cantidad de
nodos, pues se observa claramente la diferencia que existe entre los paneles con delaminacion
y el panel sano en los modos 5, 6 y 7. El segundo comportamiento observado corresponde
a que el tamano del defecto provoca que éste sea notable en modos con cada vez menor
cantidad de nodos a medida que éste se hace mas grande. Si bien estos comportamiento son
claramente expresados en las muestras de la simulacion, ellos no se presentan claramente en
los datos experimentales mostrados en el Anexo A.l. Esta diferencia podria provocar que
exista una desigualdad en el desempeno de las redes al predecir datos experimentales.

Con respecto a la generacion de redes, en las figuras del Anexo A.3 se observa que uni-
camente sobrevivieron arquitecturas tipo U-Net y MultiResUNet. Esto podria deberse a la
capacidad que entregan las skip-conections en ambos casos, ya que, al tener esta via de comu-
nicacién entre el Encoder y el Decoder, se logra que se pierda menos informacién al momento
de comprimir las imagenes. Por otro lado, esto no significa que estas arquitecturas encuentren
siempre mejores resultados que las basadas en DeconvNet. Estas ultimas poseen la cualidad
de ser mas sencillas en su implementacion y méas rapidas al momento de entrenar, entregando
de igual manera buenos resultados.

En la figura 4.2 se aprecia, en todos los modos, que una gran cantidad de redes no aprende
a lo largo del entrenamiento, siendo finalmente eliminadas al no aumentar si loUm. Parale-
lamente, se observa que, en general, las redes que llegan al final del torneo son aquellas que
tienen un IoUm al momento de inicializar sus parametros. Estos dos fenémenos sugieren una
modificacién al proceso del torneo pues el entrenar las redes que sostenidamente no evolucio-
nan es una pérdida de tiempo, por lo que una mejora en el mecanismo de eliminaciéon podria
ser realizar un seguimiento activo del comportamiento del score de la red, de modo que si
éste se mantiene estatico una cantidad de tandas de entrenamiento, la red sea eliminada.
Por otro lado, el hecho de que las redes finalistas comiencen con un alto loUm indica que
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es posible realizar una eliminacién mas rapida, es decir, aumentar la tasa de eliminacion de
las redes. Estos cambios permitirian, por ejemplo, realizar un entrenamiento con una mayor
cantidad de redes por explorar en un mismo tiempo.

Con respecto a la seleccién del umbral para la binarizacion, es interesante notar que en to-
dos los modos las redes tengan un comportamiento extremista, es decir, que su respuesta sea
siempre cercana a los valores extremos. Esta cualidad facilita la eleccién de un valor umbral
para su binarizacion. Este comportamiento puede deberse a la forma en que se implemento la
funcién de costo pues, para calcular el IoU, en particular la cantidad de verdaderos positivos,
se realiza una multiplicacién pixel a pixel entre la salida de la red (que corresponde a un
continuo entre 0 y 1) y la matriz de referencia (que es solamente posee ceros o unos). Estas
multiplicaciones serdn tan cercana a uno como el pixel de salida sea cercano a la unidad.
De este modo, para maximizar su score la red aprende a extremar el valor de su salida. Sin
embargo, este aspecto no puede ser tomado, a priori, como una generalidad pues no hay
garantias de que esto suceda en todos los casos de segmentacion.

Los resultados del score de validacién de la Figura 4.4 muestran que las redes presentan
un Intersection over Union promedio entre 44.6 % y un 80 %, siguiendo el comportamiento
esperado al observar las muestras de las simulaciones, esto es, el hecho de que se prediga con
mayor precision los modos con mayor cantidad de nodos. Por otro lado, se observa que existe
una dificultad para predecir delaminaciones pequenas, esto se hace patente en las medidas de
tendencia central en los didmetros de delaminacién [0, 0.04] y [0.04, 0.07], en donde se observa
que la media y el promedio se encuentran cercanos a cero en todos los casos, exceptuando el
modo 7. Se observa que en todas las redes, la mediana en el primer rango se encuentra en
el valor 1, mientras que el promedio se acerca al 60 % de IoU. Esto puede deberse a que los
defectos pequenos tienen tan poco impacto en la respuesta dinamica que la red es incapaz de
detectar una diferencia con el panel sano, de este modo, los paneles que en efecto estan sanos,
son correctamente detectados y la identificacién de dano en placas que poseen fallas incipien-
tes tiene un IoU = 0, pues es catalogado como completamente sano. Este comportamiento,
si bien no es deseable, tampoco es preocupante en la préactica pues los paneles con danos
pequenos pequenos no presentan un gran peligro. En este sentido es mas importante que las
redes no subestimen fallas de tamano intermedio o mayores. Con respecto a ésto ltimo, se
observa un buen comportamiento de la respuesta de las redes, pues, en general, los defectos
entre [0.11 y 0.25] posee un IoU promedio superior al 80 % en todos los casos, exceptuando
el modo 1, el cual tiene dificultad para predecir dano en los rangos intermedio y bajo, siendo
concordante con poseer score promedio menor.

Al unificar las redes se aprecia que el Intersection over Union promedio se ve beneficiado,
pues es superior al que poseen las redes de manera individual, exceptuando la del modo 7.
Esta red podria ser la causante de este efecto debido a su alto score promedio. Esto puede
ser una desventaja debido a que el rendimiento podria verse mermado por la ausencia de este
modo en la practica.

5.2. Resultados experimentales

En primer lugar se observan las imdgenes del Anexo A.5, en ellas se aprecia que el em-
parejamiento es visualmente concordante cuando el MAC es superior a 0.2, existiendo varios
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casos en los que se emparejan modos teniendo un MAC cercano a 0. Sin embargo, no se pue-
de descartar que a pesar de poseer un MAC bajo, los modos experimentales correspondan
a los de referencia, pues la zona delaminada produce una distorsién en el modo que no es
facilmente identificable a simple vista. Ejemplo de ello es el modo 4 de la placa 3, en donde
se observa de fondo la silueta del modo aparentemente correcto, sin embargo, el tamano del
defecto provoca una distorsion tal que eclipsa la forma “original” del modo, resultando un
indicador MAC = 0.0941.

En las predicciones con las placas medidas experimentalmente se observan distintos fenéme-
nos, los cuales conviene analizar por separado:

Placa 0

En esta placa se observa que la prediccion es completamente erronea pues se trata de una
placa sana en la que se predice un dano aproximadamente al centro de la placa. En este caso,
el error se explica por la metodologia de medicién de los modos, ya que en las cercanias de
la zona presuntamente delaminada es donde se instala el oscilador (shaker) para generar la
respuesta dindmica en la red. La unién de este aparato con la placa genera una rigidez que
no fue considerada en el modelo numérico, de modo que las redes detectan esta zona como
una anomalia con respecto al modo de vibrar de un panel sano. Este es un problema practico
que debe ser considerado en la investigacién pues genera un falso positivo importante que
podria, detectando un dano de aproximadamente 0.1 didmetro normalizado donde no existe.
Este efecto de la rigidez adicional no se hace presente en el resto de placas y esto es debido
a que la distorsion en la respuesta que provoca una delaminacion es mayor que el efecto de
esta rigidez. Dos posibles soluciones a este problema son: Considerar la rigidez adicional en
la simulacién para el entrenamiento de las redes o buscar una forma alternativa de inducir
vibraciones en el panel al momento de medir.

Placa 1

En este panel se observa que, si bien la prediccién subestima el drea de delaminacion, es
capaz de predecir la ubicacion y el rango del didmetro de delaminacién con una precision
aceptable.

Placa 2

En esta placa se observa que el dano principal es detectado correctamente a diferencia
del dano secundario. Esto puede deberse a que el dano mayor eclipsa el efecto del la de-
laminacién pequena. Otro fenémeno interesante es que la prediccién del dano tiene forma
aproximadamente circular, lo cual puede deberse tanto al hecho de que las redes fueron en-
trenadas unicamente con defectos circulares o, mas probablemente, es que la respuesta de
un defecto cuadrado genere, en efecto, una distorsion del modo de vibracién similar a la que
provoca un defecto circular. Adicionalmente se detecta un falso positivo en la zona central
de la placa, el cual puede estar relacionado con el mismo fenémeno presentado en la placa 0.
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Placa 3

Esta placa presenta los mejores resultados en la prediccion. En este caso se observa que
es posible detectar dos danos simultaneamente. En este caso el dano principal no opacé al
secundario como en el caso de la placa anterior, esto debido a que los tamanos de delamina-
cién son comparables entre si.

Placa 4

La prediccién de este ultimo panel sobrestima el tamano del dano pero es capaz de pre-
decir precisamente la ubicacién del mismo. Si se observa la Figura 4.4, la respuesta promedio
en el rango de tamanos de este defecto oscila entre un 35% y un 85 % de IoU, por lo que,
debido a la metodologia de la votacion, es esperable un valor que ronde el 60 % de IoU. La pre-
diccion se ve negativamente afectada por una zona de falsos positivos en un borde de la placa.

Finalmente, en la comparativa de los resultados de este trabajo con los obtenidos ante-
riormente en [5] se observa una mejoria en la prediccién de todos los casos, llegando hasta un
49 % en el caso de la placa 1. Ademés de presentar esta significante mejoria en la prediccién,
las redes neuronales convolucionales poseen la ventaja de no necesitar de un preprocesa-
miento mayor para ser implementadas. Ademas el método utilizado para la unificacién de
las redes es independiente de cualquier parametro, lo que independiza los resultados de la
toma de decisiones. Actualmente los Uinicos parametros cuya seleccién no se ha automatizado
son los valores umbrales para binarizar la salida de las redes neuronales. Sin embargo, dado
su comportamiento, este parametro se puede considerar como thy, = 0.5 por defecto o bien
implementar algin método de seleccion automéatica de threshold.
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6. Conclusion

En el presente trabajo se ha implementado un algoritmo para la identificacién de dano
por delaminacion en paneles compuestos de aluminio procesando la respuesta dinamica de
éstos por medio de redes neuronales convolucionales. Para ello se ha hecho uso del IoU tanto
como métrica evaluadora como funcion de costo en el entrenamiento de las redes.

El proceso de seleccion de arquitecturas se ha desarrollado mediante un algoritmo de crea-
cién aleatoria de redes, el cual permitié la exploracién de diversas configuraciones basadas
en arquitecturas de redes neuronales convolucionales especializadas en la segmentacion de
imagenes. Ademsds, se utilizo un método para unificar la respuesta de la red que no depende
de ningun parametro, otorgando una gran independencia con respecto a las decisiones a to-
mar para implementar la metodologia.

Una de las ventajas que entrega el uso de las redes neuronales es el hecho de poder realizar
predicciones con buena precision aun cuando no se ha realizado un pre-procesamiento de los
datos. Permitiendo una mayor rapidez en la aplicacion de este método en la implementacion
practica.

El método implementado muestra un buen desempeno en su evaluacion de testeo, llegando
a un 76 % de IoU promedio. Por otro lado, presenta una mejora significativa oscilando entre
un 16 % y un 49 % con respecto a los resultados obtenidos en trabajos anteriores. Con ello y
las caracteristicas previamente mencionadas, las redes neuronales se ven como una alternativa
con un potencial interesante para ser empleado en la identificacion de dafio en estos paneles.
Sin embargo, presenta serias dificultades en la prediccién de danos con tamanos inferiores a
0.07, lo cual es un aspecto a tener en cuenta al momento de su uso.
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Anexo

A.1 Respuesta modal de placas experimentales
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A.2 Muestras de la simulacion
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A.3 Arquitecturas creadas
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Modo 5

. [(one, 51,71, 1)]
pufLayer
" [0one. 5171 1)

-mput (None, 51,71, 1)
Conv2D
[cmn o ]

input: [ (None, 51,71, 12)
Com2D
output. | (None. 51,71, 24)

input.

mpm
output.

(None, 51,71, 1)

Con2D
(Nnne SL7LD)

(Noe, 51.
(None, 51,

)
71, 36)

outpu:

Concatennt [ imput:” | (@¥ene, 51,71, 12), (None, 51,71, 24). (None. 51,71, 36)] \
oncatenate ‘

output | (None, 51,71,72)

~,

Md\ nput |
[ty |

[0¥one, 51,71, 72), (None, 31, 7L, 1] |
(None, 51,71, 72)

/_

input. | (None, 51,71, 72) input. | (None, 51,71, 72 input. | (None, 51.71.72)
. [ | [cone | | [comen [ | |
[otput | ovone.26,5,7 | [t | ovone 51710 [ovnpoe | ovome. 51711 |
(None. 26,36,72) g [t [ [one, 3171, 1) Mone, 3171, 1]
dd
| avone, 26. 36,24 | output. (None, 51, 7L, 1)
put input. | (None. 5L.7L. 1) input. | (one, 51,71, 1
- Com2D [[mwoe T | ConvzD [ T )]
output. [Coutput. | ovone, 51,711 | [Coutpur: | ovone, 51,71, 1) |
input. put._| (Noue, 26, 36, 7 input. | [(None. 51, 7L, 1), (None. 5L, 7L, 1)]
conan umwn 2 e |
gt m\.pm oo 25,350 | [ | Mo, SLILD)
put one. 26. 36, 24). (None, 26, 36. 48), (None, 26, 36, 72 input. | (None, 5171, 1) input. | (None, 51,71.1)
Concatente |22 [ ). &t )I comap |20 T camap |20 ] ‘
[ outpur: | (None, 26, 36, |u7 ["output. | ovone, 51,71, n [ ourput | avone, 51,71, 1) |
| ut._| [(None. 26, 36, 144), (None, 26, 36, 1)] | [None, 1, 71, 1), (None, 51, 7L, 1)]
Add Add
[Coutput: | (None, 26, 36, 144) | output (None, 51, 71, 1)
nput. | (Noue, 26, 36, 144) nput. | (None, 26, 36, 144)
Conv2D [ [ | Con2D ‘ I ‘
["output: |~ ¥one. 26,36, 1) | [Coutpur: |~ vone, 26,36.1) |
add \ input. j [(None, 26, 36, 1), (None. 26. 36, 1)] \ input: | (None, 26, 36, 144) j
Ad
["outpur. | (None, 26, 36, 1) | [Coutpur | ovone, 13,15, 144) |

. [Cinput | oNone, 26,36, 1 |
‘ Com2D [Foutpuc | vone 26,36, 1) |

~

input. | (None, 26,36, 1) |
output- | (None, 26,36, 1) |

Conv2D ‘[

[(Nene, 26 36. 1), (Non

e, 26, 36, 1
Add l

(None. 26, 36. 1)

input
output:

(None, 13, 15, 144)
Com2DTranspose

(one, 26, 36, 143)

Concatemte | input. \[(Noum 26.36. 143), (None, 26, 36, 1)] ]
™ [output |

one. 20,30, 139 |

None. 26,36, 111)

(None, 26. 36, 24)

input._ | (None. 26. 36 24) nput. | (None, 26, 36, 144)

Com2D ‘ | Conv2D ‘ I |
[Coutput: | oone. 26,36, 49) | [Couput | tvone 26,35, 1)_|
input._| (None. 26. 36, 45)
output. | (None, 26, 36, 7

Concatenat [ wput: | [oNene. 26, 36, 24), (None, 26, 36, 48), (None, 26, 36, 72)] |

‘oncatenate
| output: | (one, 26, 36, 144) |

Add

| nput: “(Nmm 26. 36, 144), (None, 26, 36, 1)] \

[Coutput: | None. 26, 36, 1H)
nput. | (None, 26. 36, 149
ComaDTranspose |2 | O )
output. | None, 52.72.71)

1). (None, 51,
(Noue, 51,

('nu:mcnakei put_| [(None, 51,

output: | 71.72)

Ccomad [ input. T ovone, 51,71,
“ony
\ output: “Noue. BR

.| Ovone, 51,7172
R I )

[ output: | @Vone, 51.71.1)

Concateunt [Cinput: ] [a¥one, 51,71, 12), (None, 51,71
vt |

output: |

(None, 51,71, 72)

Add

[ input: | [ovone, 51

1,72), (None, 51,71, 1] |

\ output: j

(None. 51,71, 72) |

(None, 51,71, 72

o1

(None, 51,71, 1)



Modo 6
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A.4 Matrices de CrossMAC

Placa 0

Modos Experimentales
1 2 3 4 5 8 9 10 11 12 13
| 1]0.8892 0.0008 0.0017 0.0013 0.0004 0.0010 0.0065 0.0029 0.0603 0.0001 0.0408 0.0001 0.0057
% 2 10.0217 0.0033 0.0951 0.0474 0.0069 0.0021 0.0303 0.0183 0.0003 0.0021 0.0001 0.0027 0.0406
&21310.0051 0.9410 0.0298 0.0111 0.0028 0.0001 0.0000 0.0001 0.0007 0.0129 0.0302 0.0003 0.0004
& | 410.0105 0.0029 0.5189 0.5834 0.0533 0.0013 0.0329 0.0124 0.0022 0.0510 0.0049 0.0157 0.0001
2| 5| 0.0001 0.0006 0.0747 0.0061 0.0652 0.1419 0.0062 0.0047 0.0002 0.0010 0.0013 0.0037 0.0090
T 61]0.0000 0.0008 0.0516 0.0280 0.2402 0.4958 0.0119 0.0176 0.0074 0.0260 0.0034 0.0027 0.0086
=1 710.0047 0.0063 0.0115 0.0082 0.0069 0.0060 0.0001 0.0002 0.0009 0.0003 0.0058 0.0712 0.0208
Placa 1
Modos Experimentales
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
=|1]0.2234 0.0000 0.0017 0.0054 0.0021 0.0014 0.0073 0.0207 0.0012 0.0000 0.0006 0.0011
% 21 0.5431 0.9672 0.3064 0.0001 0.0117 0.0337 0.0262 0.0156 0.0434 0.0404 0.0253 0.0466
qig‘ 31 0.0019 0.0008 0.0456 0.0546 0.0008 0.0000 0.0044 0.0105 0.0006 0.0013 0.0242 0.0132
d'é 410.0967 0.0227 0.4636 0.7708 0.1420 0.4714 0.4208 0.0331 0.0573 0.1649 0.0517 0.0630
z | 5]0.0000 0.0012 0.0116 0.0273 0.0172 0.0765 0.0089 0.0014 0.0007 0.0122 0.0056 0.0021
2| 61]0.0009 0.0016 0.0005 0.0464 0.1015 0.0665 0.1756 0.0566 0.0002 0.0002 0.0692 0.0006
= | 710.0004 0.0001 0.0086 0.0012 0.0078 0.0152 0.0012 0.3833 0.0091 0.0065 0.0008 0.0058
Placa 2
Modos Experimentales
1 2 3 4 5 6 7 8
| 1]0.0004 04801 0.0012 0.0000 0.0144 0.0000 0.0002 0.0110
% 21 0.6569 0.2456 0.0212 0.0346 0.0009 0.0484 0.0009 0.0505
Z |3 0.0006 0.0008 0.2501 0.0000 0.0007 0.0003 0.0019 0.0009
Z”g 410.0264 0.0509 0.4540 0.2669 0.0407 0.0591 0.0335 0.0629
2| 5]0.0033 0.0003 0.0000 0.0127 0.0164 0.0004 0.0063 0.0033
E|6|0.0000 0.0002 0.0022 0.0644 0.1185 0.0039 0.0036 0.0046
= |71]0.0000 0.0019 0.0001 0.0017 0.1464 0.0213 0.0000 0.0001
Placa 3
Modos Experimentales
1 2 3 4 5 6 7 8
=|11]0.2328 0.0012 0.0114 0.0003 0.0007 0.0001 0.0001 0.0004
% 21 0.5851 0.8775 0.2000 0.0289 0.0187 0.0383 0.0050 0.0205
Z30.0001 0.0001 0.3462 0.0031 0.0017 0.0005 0.0037 0.0000
E 410.0741 0.0182 0.2004 0.1038 0.0006 0.0788 0.0061 0.0508
2| 5| 0.0002 0.0008 0.0005 0.0062 0.0237 0.0002 0.0068 0.0026
= |6 |0.0032 0.0002 0.0100 0.0010 0.0273 0.0002 0.0036 0.0042
=1710.0002 0.0000 0.0119 0.0097 0.0941 0.0645 0.0000 0.0016
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Placa 4

Modos Experimentales

1

2

3

4

5

Modos Referencia

N O Tt W N =

0.6574
0.0730
0.0008
0.0366
0.0006
0.0020
0.0000

0.0027
0.9488
0.0000
0.0227
0.0002
0.0000
0.0000

0.0000
0.0283
0.6784
0.0078
0.0202
0.0680
0.0097

0.0041
0.0103
0.0155
0.4241
0.0550
0.0637
0.0006

0.0000
0.0263
0.0001
0.0000
0.0113
0.0103
0.0000
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A.5 Pairing de datos experimentales

Emparejamiento de la placa 0
Simulacién de panel sano Modo del panel real

Modo 1

Modo 0

Modo 3

Modo 5

Modo 2

Modo 6
Modo 11

Modo 4
Modo 4

Emparejamiento de la placa 1
Simulacién de panel sano Modo del panel real

Modo 1

Modo 3

Modo 7

Modo 6

Modo 5

Modo 2

Modo 0
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Emparejamiento de la placa 2
Simulacién de panel sano Modo del panel real

Modo 0

Modo 1

Modo 2

Modo 3 Modo 4

Modo 6

Modo 7

Emparejamiento de la placa 3
Simulacién de panel sano Modo del panel real

Modo 1

Modo 2

MAC: 0.346

Modo 0

Modo 3

Modo 4

MAC: 0.0068

Modo 6

Modo 7
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Emparejamiento de la placa 4
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A E
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> MAC: 0.678

 (wcow) |

Modo del panel real

Modo 1

Modo 2

Modo 3

‘ I I -MAC: 0.424'

Modo 3
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: B
o)

[e]

= . MAC 00113

o8

Modo 0

Modo 4
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