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RESUMEN

En las ultimas décadas, los Sistemas de Monitorizacién Estructural (SHM) han ido ganando
importancia en nuestra sociedad. Su objetivo fundamental es proporcionar informacion
cuantitativa y dar soporte a los ingenieros para profundizar en la valoracion del
comportamiento de las estructuras bajo las condiciones de servicio reales, de forma que
puedan optimizar los programas de mantenimiento y evitar la ocurrencia de fallos
estructurales graves, mas aun cuando aparecen en el horizonte de la gestién de las

infraestructuras conceptos como el de resiliencia.

Los grandes avances tecnoldgicos experimentados en el ambito de la instrumentacion
han permitido desarrollar nuevas técnicas de inspeccidon cada vez mas sofisticadas que
proporcionan grandes cantidades de datos en muy poco tiempo. Este fenédmeno se ha
convertido en una prometedora fuente de informacidn en cuanto al control de la integridad
estructural, imponiendo un nuevo reto sobre cdmo gestionar estos volimenes de datos
para transformarlos en una herramienta de conocimiento al servicio de los propietarios y

gestores de las estructuras.

Con este trabajo, centrado en el post-procesado, se pretende explotar la capacidad
informativa de los datos procedentes de la instrumentacion en un puente mediante el

desarrollo de una herramienta de deteccién de anomalias estructurales en el mismo.

El procedimiento se integra dentro de las metodologias de SHM basadas en datos, que
recurren al “Machine Learning” para desarrollar algoritmos de reconocimiento de patrones
estadisticos que permitan clasificar los distintos estados de la estructura sin necesidad de
crear modelos de cdlculo que introduzcan nuevas incertidumbres a la hora de entender las
mediciones reales, aprovechando exclusivamente la informacion aportada por la

instrumentacion.

Para ello, se emplean varias técnicas de procesamiento de datos, como el Analisis de
Componentes Principales (PCA), que proporciona un indicador de la presencia de dafio en

la estructura. Mediante analisis estadisticos se describira un modelo representativo del



estado de referencia que permita resolver un problema de clasificacion entre los dos

posibles estados de la estructura: dafado y no dafiado.

Finalmente, una vez disefiada la herramienta, se formulara su integracion en el sistema
de SHM con el objetivo de valorar cuantitativamente la evolucidon del comportamiento de

la estructura practicamente en tiempo real al reactivarse el sistema de instrumentacién.

Palabras clave: Monitorizacién Estructural (SHM), deteccién de daifos, aprendizaje
automatico, reconocimiento de patrones estadisticos, Analisis de Componentes
Principales, modelo de referencia comportamiento anémalo, Sistema de Gestidon de

Puentes, toma de decision, analisis de datos.



ABSTRACT

In the last decades, monitoring systems have gained increasing importance in our society.
Their main objective is to provide quantitative information and support for the engineers
to take the right decisions and deepen on structures performance under real service
conditions, in order to optimize the maintenance programs and avoid severe failures, even
more when new concepts such as resilience are appearing in the context of infrastructures

management.

The great technological improvements experienced in the instrumentation field allowed
the development of new sophisticated inspection techniques that provide large amounts
of data in a short time. This “Big Data” phenomenon has become a promising source of
information on structural integrity control, introducing a new challenge on how to manage
these data volumes to turn them into a knowledge tool to help owners and structure

managers.

This work, focussed on the post-processing stage, aims to exploit the informative ability
of data coming from a bridge instrumentation system by means of the development of a

structural novelty detection tool for condition assessment of the bridge.

The procedure is integrated within the data-based SHM methodologies, which develop
statistical pattern recognition algorithms through “Machine Learning” techniques to solve
a classification problem among the different possible states of the structure, with the main
advantage of not requiring the definition of computation models that may induce new
uncertainties and difficulties to understand the real measurements, taking advantage

exclusively of the information provided by instrumentation.

To achieve this objective, several data processing techniques are used, such as Principal
Component Analysis, which provides a numerical indicator for abnormal structural
behaviour detection. By means of statistical analysis, a representative model for the
reference or healthy state of the structure is described, allowing to solve a simple

classification problem between two possible states: damaged and undamaged.



Finally, once the tool has been designed, its integration and implementation onto the
whole SHM system is addressed, providing an accurate evaluation of the structural
behaviour in practically real time after the instrumentation system has been reactivated

for acquiring new data.

Key words: Structural Health Monitoring (SHM), damage detection, Machine Learning,
Statistical Pattern Recognition, Principal Component Analysis, baseline model, abnormal

behaviour, Bridge Management System, decision making, data analysis.
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“Estamos siendo testigos de un cambio en la relacion tradicional entre realidad y
representacion. Ya no evolucionamos del modelo a la realidad, sino del modelo al
modelo, al tiempo que reconocemos que, en realidad, ambos modelos son reales.
En consecuencia, podemos trabajar de un modo muy productivo con la realidad
experimentada como un conglomerado de modelos. Mas que considerar el modelo
y la realidad como modalidades polarizadas, ahora funcionan al mismo Nivel.

Los modelos han pasado a ser coproductores de la realidad”

Olafur Eliasson
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

CAPITULO 1
INTRODUCCION

A lo largo de la historia, la ingenieria civil ha jugado un rol fundamental en la sociedad vy,
hoy en dia, es practicamente imposible imaginar un mundo sin puentes, tuneles,
carreteras, plantas de generacidn eléctrica, hospitales o colegios, infraestructuras en
definitiva. Sin embargo, con el paso del tiempo, todas ellas sufren inevitablemente un
proceso de deterioro y envejecimiento que puede derivar en una pérdida de las
propiedades de los materiales que las constituyen o en alteraciones de las caracteristicas
geométricas, pudiendo comprometer la capacidad de servicio original de la estructura o
incluso provocar un fallo inesperado en la misma.

Ademas, los avances experimentados en el ambito de la construccion y la ingenieria
han hecho posible disefiar estructuras cada vez mas complejas, empleando nuevas

técnicas y materiales.

Como consecuencia, con el paso del tiempo se ha desencadenado una necesidad
creciente de evolucionar desde las técnicas tradicionales de inspeccién visual hacia
metodologias de control inteligente que proporcionen una visidén cuantitativa y precisa
sobre la condicion real de las estructuras. Esto se consigue mediante un proceso de
determinacion, seguimiento y evaluaciéon del nivel de servicio de las estructuras conocido

como Monitorizacion de la integridad Estructural (SHM).

Los avances tecnoldgicos experimentados en las ultimas décadas en los ambitos de la
instrumentacién y de las Tecnologias de la Informacién han hecho que la SHM se convierta
en una herramienta accesible a nivel tecnolégico, trasladando el reto fundamental hacia
la capacidad de estos sistemas de gestionar la gran cantidad de datos disponibles para

convertirlos en fuentes de informacidn constante sobre el estado estructural.
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La Monitorizacién Estructural (SHM) se puede definir de forma simplificada como el
proceso de implementacién de estrategias de deteccidn y caracterizacidon de dafios en
infraestructuras ingenieriles. Este proceso requiere el control de unos indicadores de
comportamiento a partir de datos visualizados o medidos y simulaciones analiticas

combinadas con la experiencia ingenieril.

El resultado final es el desarrollo de un modelo de comportamiento de la estructura
gue permita detectar su estado actual y predecir su estado futuro. En definitiva: la
condicién operativa actual de la estructura (diagndstico) y la prediccidn de la condicidn

futura (prondstico).

A dia de hoy, la mayoria de las técnicas empleadas para la definicién de esos modelos
de evaluacidn se basa en la modelizacidn inversa, que consiste en identificar aquellos
modelos fisicos paramétricos que mejor se ajusten a las respuestas estructurales
registradas por los sensores. Este tipo de enfoque requiere un avanzado conocimiento
ingenieril sobre el comportamiento fisico real de la estructuray los pardmetros que deben
ser analizados. Ademas, en muchos casos, la actualizacion del modelo con los datos de la
instrumentacion puede llevar a resultados matematicamente correctos que sean

fisicamente imposibles, dando lugar a incongruencias.

De forma alternativa y complementaria, en los ultimos afios se han desarrollado
fuertemente las metodologias basadas en datos, impulsadas por el novedoso concepto
de “Big Data”, que no requieren la elaboracion de modelos analiticos o numéricos que se
ajusten a las mediciones realizadas in situ, sino que trabajan con modelos estadisticos. En
el ambito de la SHM, estas metodologias aportan un enfoque mas flexible y econdmico,
ya gue no necesitan desarrollar modelos especificos para cada sistema particular, sino

gue el mismo procedimiento se ajusta a los datos para proporcionar la solucién adecuada.

Por este motivo, y dada la tendencia creciente a disponer de grandes conjuntos de
datos que permitan fundamentar de manera segura las modelizaciones estadisticas, en
este proyecto se plantea un enfoque basado en datos para la definicion de un sistema de
SHM que disponga de una herramienta capaz de detectar anomalias en el

comportamiento estructural de un viaducto. Mediante la informacién procedente de la
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instrumentacién de un viaducto real durante un periodo de funcionamiento normal en
fase de servicio, se emplearan las técnicas del reconocimiento de patrones estadisticos
para resolver un problema de clasificacion entre dos posibles estados de la estructura:
dafiado y no dafiado, que permita a la herramienta detectar posibles anomalias en su

comportamiento.

Los grandes avances tecnolégicos realizados tanto en el dmbito de la instrumentacion
como en el de las tecnologias de la comunicacion, han generado una nueva concepcién
de las estructuras como potenciales fuentes de informacion constante que ha permitido
desarrollar ampliamente los sistemas de SHM para proporcionar una evaluacion objetiva

de la situacion real de las estructuras.

En muchos casos, este contexto ha hecho que la SHM se convierta en una disciplina
orientada mas a la explotacion de las posibilidades tecnolégicas disponibles que a unos
objetivos claramente definidos, convirtiendo estos sistemas en un coste adicional en lugar
de una herramienta de optimizacidon de la gestidn. Solo si se dispone de una gran
eficiencia en la gestién de los grandes volimenes de datos proporcionados por la
instrumentacién se lograra garantizar la confianza en la toma de decisiones, resultando

en una mayor eficiencia operacional, reduccidn de costes y minimizacién de riesgos.

Por ello, la motivacion de este proyecto surge de la necesidad de aportar la maxima
utilidad a los datos procedentes de la instrumentacion de las estructuras como fase

fundamental para la implementacién éptima de los sistemas de SHM.

Por otro lado, este trabajo supone una continuacién del trabajo realizado por David
Garcia Sanchez en su Tesis Doctoral, donde se abordaron todos los temas concernientes
al desarrollo e implementacion de un sistema de instrumentacién, asi como el
procesamiento posterior de los datos para analizar mediante Graficos de Control el estado
de la estructura. Ademas, esta Tesis planted un enfoque predictivo a través de la creacion

de unos modelos basados en la inferencia estadistica mediante bandas de prediccion, que
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permitian detectar desviaciones del comportamiento normal de la estructura mediante

la valoracidn de las correlaciones entre las mediciones de los sensores.

El presente proyecto se centra en la continuacion de una de las lineas de investigacion
propuestas por dicha Tesis, que parte de la matriz de correlaciones obtenida mediante la
estimacion de todos los modelos predictivos de regresion lineal, como referencia para el

desarrollo de nuevos estudios de deteccion de dafios a nivel de estructura.

En resumen, se busca aportar un enfoque global en la evaluacién de la integridad
estructural, que permita identificar el estado de funcionamiento en base a un unico
pardmetro unificador de la informacién de todos los sensores para poder facilitar la toma
de decisiones a nivel de red, contribuyendo asi a la cohesidn de las distintas etapas del

enfoque multi-escala de la gestion de estructuras (sensor, estructura y red).

Este trabajo pretende aportar una vision global de la utilidad de los datos procedentes de
la instrumentacién como potencial fuente de informacién para el desarrollo de
herramientas que permitan detectar anomalias en el comportamiento estructural, y
actualizar su estado de forma continuada, proporcionando asi un soporte cuantitativo y

preciso para la toma de decisiones de gestion.

El principal objetivo es aportar una mejora en los métodos de evaluacién del estado
estructural de los puentes criticos pertenecientes a una red de infraestructuras civiles,
mediante las técnicas de SHM y partiendo del trabajo realizado por David Garcia Sanchez
en su Tesis, que supuso un nuevo enfoque para el aprovechamiento de los sistemas de

instrumentacion existentes.

Se analizara el potencial de los métodos de deteccidon de anomalias basados en datos,
proponiendo un nuevo planteamiento que incorpore las técnicas de aprendizaje
automatico mediante el reconocimiento de patrones estadisticos para resolver un
problema de clasificacion entre los dos posibles estados de la estructura: dafiado y no

danado.
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Para ello, se aplicaran estas técnicas a un caso practico real a partir de los datos de
instrumentacion de un puente proporcionados por el autor de la Tesis de la que parte

este proyecto.

Como resultado final, se pretende proporcionar una herramienta para los Sistemas de
Gestion de Puentes que derive en un uso mas eficiente de los recursos econdmicos

disponibles y una mejor organizacién de las labores de mantenimiento.
Los principales objetivos del proyecto son:

Justificar la importancia de la gestion y aprovechamiento de las grandes cantidades
de datos proporcionados por la instrumentacion en el dmbito de la Monitorizacién

Estructural.

Il. Introducir el concepto de monitorizacion de la integridad estructural (SHM) y su

importancia en la gestién de puentes a nivel econdmico y de seguridad.

Il. Proporcionar una base de conocimiento sobre la implementacién eficiente de los
sistemas de Monitorizacién Estructural y su aplicabilidad en la deteccién de danos

mediante modelos estadisticos.

V. Proponer una herramienta de deteccion de anomalias mediante un algoritmo de
reconocimiento de patrones a partir de los datos procedentes de la instrumentacion

de un puente.

V. Aportar un enfoque integrador en la valoracion del estado de las estructuras que
unifique la informacidn proporcionada por todos los sensores para agilizar la toma

de decisiones.

En el capitulo 2 se presenta una introduccién al concepto de la monitorizacion de la
salud estructural, considerando los aspectos econdmicos y de seguridad que la convierten
en un instrumento necesario en los sistemas de gestion de puentes actuales.

El capitulo 3 se centra en el disefio e integracion eficiente de un sistema de SHM

basado en técnicas de reconocimiento de patrones estadisticos.
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La aplicabilidad de la metodologia de SHM con reconocimiento de patrones
estadisticos se estudiara en el capitulo 4 mediante el empleo de sus conceptos principales
en un caso de estudio prdctico: a partir de conjuntos de datos registrados durante el
comportamiento normal de un puente real sometido a condiciones ambientales variables
durante un ano, se elaborard una herramienta capaz de identificar la presencia de

anomalias en el sistema estructural.

Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones y se proponen las lineas de
investigacion a futuro que permitan seguir avanzando en este ambito hacia un dominio

completo del control estructural.
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CAPITULO 2
MONITORIZACION DE LA SALUD ESTRUCTURAL

2.1. INTRODUCCION

La Monitorizacién de la salud Estructural o Structural Health Monitoring (SHM), es una
tecnologia de gran importancia en muchas areas de investigacion, como las ingenierias
aeroespacial, civil y mecdanica, ya que constituye una herramienta muy potente para

asegurar la integridad y la seguridad de los sistemas estructurales.

La SHM consiste en la implementacién de una estrategia de deteccidon de dafios en
estructuras, combinando una serie de sensores incorporados a sistemas hardware y
software encargados de capturar, cargar y analizar los datos en tiempo real. La capacidad
de monitorizar una estructura y detectar posibles dafios en sus etapas mas tempranas de
desarrollo proporciona informacidon muy valiosa para la gestidn de las estrategias de

mantenimiento y permite realizar predicciones muy precisas de la vida remanente de una

® 12 W

Pain Exams Diagnosis

estructura.

Maltunction Inspection Diagnosis Repair

Figura 1 Analogia entre el control médico y el control estructural

El diagndstico de dafios en los sistemas estructurales implica principalmente la
identificacidon del dano, junto con una posterior caracterizacidon de su localizacion, tipo y

severidad. Un sistema robusto de SHM estara compuesto de las siguientes etapas:
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. Nivel 1: ¢Existe un daiio presente en la estructura? DETECCION

. Nivel 2: {Ddnde se encuentra ese dafo? L(ﬁACIéN

° Nivel 3: ¢Cual es el tipo de dano detectado? CAR%ERIZACIO'N
. Nivel 4: ¢Cual es la gravedad del daio? E)ﬁ' N

° Nivel 5: ¢Cudl es la vida remanente prevista? PRONOSTICO

La idea que reside detrds de esta jerarquia operacional consiste en que cuanto mayor
sea el nivel de valoracién de dafios que aporte el sistema de SHM, mas informacion se
tendra acerca del dafio presente en la estructura, teniendo en cuenta que esto implica un
aumento directo de la dificultad para adquirir la informacidn util. Por tanto, cada uno de
los niveles supondra unos requisitos mas exigentes en cuanto al tipo y nimero de
sensores necesarios, asi como una complejidad adicional en los algoritmos empleados
para la evaluacién del dafio y en el nimero de parametros necesarios. La dificultad reside
en desarrollar sistemas de SHM que puedan responder de forma efectiva a mas de una
etapa de identificacidn del dafio, tanto en condiciones operativas normales como después

de eventos catastroficos como terremotos.

° El nivel 1 Unicamente proporcionara informacidn relativa a la posible existencia de
un dano en la estructura. En este punto de conocimiento, la realizacion de unas
pocas mediciones de vibracién podria ser suficiente para determinar la presencia

de algun dafio.

° El nivel 2 enriquece el conocimiento sobre el dafio detectado, identificando su
ubicacién (una o varias), para lo que normalmente se emplea un modelo

estructural.

° El nivel 3 se encarga de caracterizar el tipo de dano presente en la estructura,
considerando dafio como “algiin cambio introducido en el sistema”, que puede ser
algln tipo de grieta, una alteracion de las condiciones de contorno o una

modificacion en las conexiones de los miembros estructurales.
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° El nivel 4 permite estimar el tamafio o la extensidn del dafio, y para ello es necesario
gue el modelo represente adecuadamente el efecto del dafo sobre la estructura,
por ejemplo, modificando la longitud de grieta o la reduccién de la rigidez
estructural. Si no es posible lograr este modelo, se tendria que proceder a realizar

experimentos de calibracién.

° El nivel 5 se encarga de predecir la vida Util remanente de la estructura en base al
conocimiento adquirido sobre el dafio. Esto es lo que se conoce como nivel de
prondstico y resulta del desarrollo y maduracién de las tecnologias de SHM, ya que
permite una mejor comprensién de la progresién del dafio. Este nivel requiere la
combinacidn de un modelo estructural global junto con modelos locales de continua

evolucién del deterioro.

En resumen, la SHM constituye una fuente de informacién constante sobre la
condicién actual de un sistema o estructura, con la intencidon no solo de conocer si ha
sufrido algun deterioro, sino de ser capaces de evaluar los niveles de servicio a futuro e

incluso la vida util remanente derivada de la presencia de los deterioros.

De forma genérica, el dano puede definirse como aquellos cambios introducidos en un
sistema, tanto intencionada como inintencionadamente, que afectan de forma negativa
a su comportamiento normal. Este proyecto se centra en la fase de deteccidn de danos
en sistemas estructurales y mecanicos, como los puentes, por lo que la definicién de dafio
puede expresarse como “aquellos cambios inducidos en los materiales o las propiedades
geométricas de estos sistemas que afectan adversamente a su funcionamiento normal en

fase de servicio u operacion”.

Considerando el concepto a gran escala, el dafo siempre comienza a nivel de material,
como se muestra en la figura 2, y ese dafo a nivel de material estd presente de alguna
manera en todos los sistemas estructurales. Los cientificos de materiales y los fisicos
suelen hacer referencia a este tipo de dafos como “defectos”, ya que son inherentes al

proceso de construccion vy, por tanto, inevitables.
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(a)

Figura 2 (a) Inclusiones en los bordes de grano en U-6Nb. (b) Propagacion de
grieta a lo largo de las lineas de inclusion tras una carga de choque

Sin embargo, bajo determinados escenarios de carga, este dafio a nivel de material
puede progresar hasta alcanzar el nivel de componente o incluso el nivel de sistema. De
este modo, se considera que el fallo estructural total ocurre cuando el dafio progresa
hasta un punto en que el sistema ya no es capaz de realizar su funcién o servicio.
Tipicamente, esta condicién de fallo se caracteriza mediante algun valor cuantitativo de

esfuerzo, deformacidn, u otro criterio de funcionamiento.

Es evidente que, a pesar de que el dafio esta presente en cierta medida en todos los
sistemas ingenieriles, las practicas de disefio modernas permiten controlar esos defectos
para que los sistemas funcionen adecuadamente en su presencia. Ademas, el dafio puede
ir acumulandose de forma progresiva durante los largos periodos de servicio de las

estructuras, originando los fendmenos de fatiga y corrosion.

A continuacion, se describen algunos ejemplos de dafio que ocurren frecuentemente

en los sistemas estructurales.

- Grietas que aparecen en un componente mecdnico producen un cambio en la
geometria que altera las caracteristicas de rigidez de dicho componente, mientras

que a penas afecta al material o a las condiciones de contorno de la estructura.
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Figura 3 Grieta horizontal en mitad de estribo

Socavaciones en las pilas de los puentes (corrimiento): es un proceso que tiene lugar
cuando un aumento de las corrientes que fluyen alrededor de la pila hace erosionar
el suelo o tierra que rodea y retiene a la pila, haciendo que pierda su asentamiento.
Se puede ver como un cambio en las condiciones de contorno del puente, que
puede comprometer la integridad estructural sin que haya alteraciéon en las

propiedades de masa y rigidez.

o
L B2

Figura 4 Deslizamiento de talud del puente
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- La pérdida de una conexion atornillada en una estructura es un dafo que afecta a
la conectividad entre elementos, permaneciendo en este caso también invariables

la rigidez y la masa de la estructura. Este tipo de dafio puede deberse a problemas

de corrosion.

Figura 5 Corrosién y deterioro de Figura 6 Reduccion de la seccion de viga por
apoyo balancin de acero corrosion e impacto

- La fatiga aparece como resultado de las cargas ciclicas a las que se ven sometidas
las estructuras durante su vida util, que pueden ser derivadas de agentes
atmosféricos (temperatura, vientos) u operacionales (derivados de la carga a

soportar como el trafico)

2.3. AXIOMAS DE LA SHM

El fuerte desarrollo de las tecnologias de SHM a lo largo de los ultimos 20 afios, ha hecho
posible definir unos axiomas o generalidades basados en estudios experimentales que los

corroboran. Estos principios elementales se presentan a continuacion:

»  Axioma |: Todos los materiales presentan defectos o fallos inherentes. Cualquier
material tendra defectos a nivel microestructural como huecos, inclusiones o
impurezas. Con todo, los ingenieros han aprendido a superar y aceptar los fallos de

disefio derivados de las imperfecciones inevitables de los materiales.

»  Axioma ll: La valoracién del dafio requiere una comparacion entre dos estados del
sistema y por lo tanto cualquier enfoque de SHM requiere de un modelo de

referencia o base. La composiciéon del conjunto de datos de entrenamiento del

12
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algoritmo dependera de si Unicamente se tiene intencion de detectar la presencia
de dafios, o si se busca ir mas alla, obteniendo informacién sobre el tipo, extensién
y localizacién de estos, en cuyo caso el conjunto de datos estaria compuesto por
mediciones del estado de referencia y mediciones correspondientes al estado o

estados danados.

Axioma lll: Mediante modos de aprendizaje no supervisado es posible detectar la
existencia y la localizacién de un dafio, pero su caracterizacidn exhaustiva en cuanto
a extensién y tipo generalmente solo puede ser alcanzada por medio de algoritmos
de aprendizaje supervisado. En esta técnica, los algoritmos se aplican a datos que
solo contienen informacién sobre el estado de referencia de la estructura, siendo el
mas empleado el conocido como deteccién de anomalias. Por otro lado, las técnicas
de aprendizaje supervisado se aplican cuando se dispone de datos tanto del estado
de referencia como de las condiciones dafiadas o de fallo, siendo en este caso los

algoritmos mas conocidos la clasificacién en grupo y el andlisis de regresion.

Axioma IV-a: Los sensores no pueden medir dafio directamente. La extraccién de
parametros caracteristicos mediante el procesamiento de sefial y la clasificacién
estadistica es un paso imprescindible para convertir las mediciones en informacién.
El objetivo fundamental de los algoritmos de SHM consiste en relacionar un estado
dafiado “D” con alguna cantidad medible X, en la forma simplificada de x= {f (D)}.
Esta funcién {f} no es conocida directamente, sino que ha de ser obtenida a partir

de la informacién reunida por los sensores.

Axioma IV-b: Si no se realiza una extraccidon inteligente de parametros
caracteristicos, cuanto mas sensibles sean las mediciones al dafio, mas sensibles
seran también a las variaciones en las condiciones operacionales y ambientales,
dificultando su capacidad de detectar danos. La idea fundamental de este axioma
reside en que los pardmetros caracteristicos que se extraigan de las mediciones
evidentemente dependeran del dano a identificar, pero también estaran afectados
por las variaciones ambientales y operacionales. Por lo tanto, se debe encontrar un
algoritmo donde la respuesta dependa principalmente del dafio y la sensibilidad a

otros factores quede controlada.
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Axioma V: La duracién y las escalas de tiempo asociadas para la iniciacidn vy
evolucién de los daios definen las propiedades del sistema de sensores de la SHM.
El dafio puede acumularse gradualmente a lo largo del tiempo, pero también puede
resultar de un evento discreto repentino. Por este motivo, una cuantificacion a
priori de estas escalas temporales permitira al sistema de sensores trabajar de una
forma mas eficiente, escogiendo los componentes de hardware mas apropiados

para la situacion.

Axioma VI: Existe un cierto conflicto entre la sensibilidad al daio que pueda tener
un algoritmo, y su capacidad de rechazar sefiales de ruido contaminantes. De
acuerdo al axioma IV-b, las mediciones obtenidas por el sistema de sensores
incluiran efectos asociados tanto a dafios como a ruido derivado de las condiciones
de contornoy el reto consiste en separar cada una de las fuentes de influencia sobre

la senal.

Axioma VII: La magnitud del dafo que puede ser detectado mediante cambios en
la dindmica del sistema es inversamente proporcional al rango de la frecuencia de
excitacion. En el campo de los ensayos no destructivos ultrasénicos, el limite de
difraccién suele asociarse con el minimo tamano de defecto detectable como una
funcién de la longitud de onda ultrasénica. Este limite indicard que cualquier
defecto de tamafio comparable a la mitad de la longitud de onda serd facilmente

detectable.

Axioma VIII: El dafio aumenta la complejidad de una estructura. Esto es facilmente
comprensible si se piensa que el dafio inducird no linealidades en un sistema

estructural originalmente asumido como lineal.
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Cada proyecto de monitorizacién o seguimiento presentara sus particularidades v,

aunque es posible estandarizar la mayor parte de los elementos de un sistema de SHM,

cada aplicacidn sera unica en el modo en que estos estén combinados en ultima instancia.

Es posible clasificar los distintos tipos de monitorizacion segun algunas categorias: escala

de la instrumentacion, tipo de pardametros de medicién, periodicidad del registro, tipo de

respuesta, forma de recoleccién de datos, etc. A continuacidn, se desglosa en detalle esta

clasificacion:

Nivel de escala

o

Escala local: el comportamiento se analiza atendiendo a las propiedades locales de
los materiales de la construccién. Las mediciones mas tipicas son distribuciones de

esfuerzos locales o penetraciéon de quimicos en el hormigén.

Escala de miembro: en este caso se observa cierto nimero de elementos
seleccionados como criticos para estudiar su comportamiento global, realizando

mediciones como la carga en un cable pretensado.

Escala global: la estructura se estudia desde el punto de vista de su

comportamiento conjunto y su respuesta.

Escala de red: se trata de monitorizar varias estructuras pertenecientes a un
sistema estructural, permitiendo al propietario tomar decisiones fundamentadas a
nivel de sistema, sobre la asignacidn prioritaria de fondos o la planificacién de
reparaciones en las diversas estructuras que se encuentren en el mismo tramo de

autovia, por ejemplo.

Parametros de medicion

Mecanicos: esfuerzos, desplazamientos, curvatura, rotaciones, etc.
Fisicos: temperatura del material, humedad, etc.

Quimicos: PH, nivel de cloro o de sulfato, etc.

Ambientales: temperatura del aire, humedad, radiacién solar, viento, etc.

Acciones: cargas de vehiculos, fuerzas, etc.
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Periodicidad

o Periodico: mediciones manuales a intervalos predeterminados, como por ejemplo

una vez cada tres meses.

o) Semi-continuo: mediciones automaticas sobre intervalos de tiempo predefinidos,

como una medicién por hora, durante una semana, cada tres meses.

o Continuo: mediciones automaticas permanentes, por ejemplo, cada hora.

Tipo de respuesta

o Periddica: medicion de pardmetros de variacion lenta

o Dinamica: medicidn de vibraciones u otras respuestas dinamicas

Sistema de transmision de datos

o Ninguno: los sensores se instalan, pero no toman medidas y el sistema se activa

unicamente cuando es necesario
o Manual: las mediciones son llevadas a cabo por un operario in situ.

o) Off — line: el sistema registra los datos automdticamente y se descargan

periddicamente a través de una linea de comunicacién o manualmente.
o) On - line: los datos estan constantemente disponibles online.

o) Tiempo real: los datos son registrados online y analizados inmediatamente para

proporcionar una retroalimentacion inmediata a los usuarios y propietarios.

Meétodo de interpretacion de datos:

o) Basado en modelo fisico: necesita modelos fisicos que representen con la mayor
precisidon posible la estructura de analisis y con los que se relacionardn los cambios
en los datos medidos sobre la estructura real.

o Basado en datos: recurre a algoritmos de reconocimiento de patrones estadisticos

para asignar a las mediciones reales un determinado estado.

Todos estos tipos de monitorizacion pueden combinarse segun las necesidades
especificas de cada puente que se quiera controlar, siempre y cuando se lleve a cabo un

disefio riguroso del mismo para adaptarlo correctamente.
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Los beneficios de disponer de un sistema de seguimiento del comportamiento estructural
en un puente o en cualquier otra estructura significativa son muchos y dependen de la
aplicacion especifica en la que se implemente el sistema. Algunos de los mas comunes se

presentan a continuacion:

Reduce la incertidumbre

Los propietarios de puentes estan constantemente enfrentdndose a grandes incégnitas e
incertidumbres: el estado real de los materiales, las cargas reales que actuan sobre la

estructura, o el nivel de envejecimiento.

A la hora de tomar una decisidn, se deben tener en cuenta todas estas incertidumbres
y mantener la estructura siempre del lado de la seguridad, asumiendo para ello el peor
de los casos posibles. La monitorizacién supone una clara reduccién de esta
incertidumbre, y por tanto permite al propietario tomar decisiones objetivas y fiables

fundamentadas en los datos registrados.

Descubre el potencial estructural oculto

Alo largo de su vida util, muchas estructuras pueden encontrarse en una condicién mucho
mejores de lo esperado. En estos casos, la monitorizacidon permitiria incrementar los
margenes de seguridad de la estructura sin realizar ninguna intervencion.

Aprovechar las mejores propiedades de los materiales, los sobre dimensionamientos y
otros efectos, hace posible extender de forma segura la vida Util o la capacidad de soporte
de carga de las estructuras, sin necesidad de ningun tipo de intervencion o prueba y por

lo tanto retrasar las acciones de reparacion y reducir los costes de sustitucion.

Descubre defectos a tiempo y aumenta la sequridad estructural

Algunas estructuras podrian presentar defectos que no son facilmente detectables por
medio de inspecciones visuales. En estos casos, es crucial llevar a cabo una accién

reparadora o preventiva antes de que sea demasiado tarde.
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Las tareas de reparacidén son mas baratas y causan menores alteraciones en el uso de
la estructura cuando se ejecutan a tiempo. Para ello, nada mejor que disponer de datos
fiables constantemente monitoreados sobre la estructura, mejorando la seguridad de la

misma y la de sus usuarios.

Asegura calidad a largo plazo

Cualquier politica de calidad implica unas mediciones y una retroalimentacién que
asegure que los objetivos perseguidos sean conseguidos y que se lleven a cabo acciones

correctivas en caso de desviaciones con respecto al estado de referencia.

Mediante la disposicidon constante de datos, el sistema de monitorizacién ayuda en la
valoracién de la calidad de la estructura durante la construccién, el funcionamiento, el
mantenimiento y las reparaciones, eliminando asi los costes “ocultos” de la no - calidad.
La mayoria de los defectos y dafios que sufre una estructura aparecen durante la etapa
de construccién. Sin embargo, muchos de ellos se hacen visibles mucho tiempo después,
haciendo que los costes de reparacion sean mds elevados y quedando ya fuera de

garantia.

Permite una gestion estructural optimizada

Los datos derivados de la SHM pueden emplearse para aplicar un mantenimiento a
medida, cuando sea necesario, optimizando el funcionamiento de la estructura, asi como
las labores de mantenimiento, reparo y sustitucion en base a datos fiables y objetivos. Los
datos pueden integrarse en los sistemas de gestidn, incrementando asi la calidad de las
decisiones al proporcionar informacién objetiva y fiable que permita a los propietarios
invertir en mantenimiento y reconstruccidon cuando sea necesario y no solo cuando los
fondos estén disponibles. También pueden combinarse con las técnicas de inspeccion

visual para dar lugar a una gestién éptima de los recursos.

Incrementa el conocimiento

Aprender como se comporta una estructura en condiciones reales de funcionamiento
ayudard a diseflar mejores estructuras en el futuro, mas baratas, seguras y duraderas.
Una pequena inversion adicional en el inicio del proyecto puede originar grandes ahorros

a través de la optimizacidn del disefio y de la deteccidn a tiempo de las debilidades.
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La programacion de las tareas de mantenimiento y la priorizacion de la asignacion de
recursos a los distintos componentes de una red de infraestructuras es crucial para una

gestion eficiente.

Con el desarrollo de las técnicas de SHM, las estrategias de mantenimiento también
han ido evolucionando para optimizar los sistemas de gestién de puentes en términos
econdmicos y de seguridad. Originalmente, el mantenimiento de estructuras se basaba
en una filosofia denominada “run to failure” que consiste en dejar que el sistema opere
normalmente hasta que algin componente clave falle y por tanto deba ser reemplazado.
Con esta metodologia no se necesitaba una inversion inicial para la implementacién vy el
empleo de sistemas de instrumentacion, pero existia un alto riesgo de que ocurriera un

fallo inesperado que la convertia en una técnica potencialmente costosa y arriesgada.

Un enfoque un poco mas sofisticado con respecto al anterior es el ampliamente
utilizado en la actualidad, que se conoce como “time-based” y en el que los componentes
criticos son tratados o reemplazados en tiempos programados con antelacidn, sin atender
al estado real del elemento, que puede estar perfectamente cuando se realiza la
intervencién, implicando un coste innecesario, o bien puede haber fallado antes del
tiempo programado de revisidn. En muchos casos, este tipo de estrategia se combina con
un sistema de monitorizaciéon que registre algunos valores y programe las tareas de
mantenimiento de forma dinamica, en base a la informacion adquirida por los sensores;

por ejemplo, la inspeccion se efectla cuando se repita un cierto nimero de sobrecargas.

El drastico cambio experimentado en las ultimas décadas en la programacién de las
estrategias de mantenimiento se ha debido fundamentalmente al desarrollo de los
sistemas inteligentes de SHM, y presenta una gran eficiencia en términos de coste y

seguridad.
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Los avances tecnoldgicos en el ambito de la instrumentacion han permitido que las
estrategias basadas en tiempos evolucionen hacia las filosofias de mantenimiento
basadas en la condicién o el estado real de los componentes de la estructura. Este
concepto de mantenimiento se basa en el empleo de un sistema de sensores que
registren la respuesta del sistema y notifiquen la presencia de dafios o anomalias. Esto
solo podra conseguirse si el sistema proporciona la informacién con antelacién suficiente
para efectuar las acciones correctivas necesarias antes de que el problema se convierta
en critico. De este modo, se consigue extender el ciclo de mantenimiento y, por lo tanto,

mantener el equipamiento operativo durante mas tiempo.

Por tanto, la SHM esta siendo actualmente utilizada para proporcionar informacién
objetiva que ayude en la elaboracion de planes estratégicos de mantenimiento con el
minimo impacto negativo sobre la sociedad en términos de seguridad y accesibilidad, y

gue ademas reduzca los costes totales incurridos.

Esta nueva visién de los planes de mantenimiento permite efectuar una mejor gestién
de los recursos disponibles por parte de los propietarios de grandes redes de
infraestructuras y, por lo tanto, contribuye de forma clara a minimizar los costes globales
del ciclo de vida de las mismas. Este aspecto, conocido como “Life Cycle Costing” (LCC) es
una metodologia que trata de evaluar todas las posibles alternativas de gestién de las
estructuras, incluyendo las estrategias de mantenimiento, para encontrar aquella que

satisfaga los requisitos obligatorios de la forma mds econdmica.

Ademas, gracias a las nuevas concepciones de los proyectos, donde muchas veces el
contratado debe encargarse del disefio, construccién, financiacién y mantenimiento, en
los ultimos anos estd apareciendo un creciente interés por la integracion de cuatro
aspectos fundamentales en el dmbito de las infraestructuras, que hasta ahora se
consideraban de forma independiente: fiabilidad, disponibilidad, mantenimiento y
seguridad.

La técnica de integrar estos cuatro aspectos en un Unico indicador que proporcione
informacidn fiable para la toma de decisiones es lo que se conoce como metodologia
RAMS (Reliability, Availability, Maintenance and Security), y forma parte, junto con el LCC,

de las herramientas necesarias para llevar a cabo una gestion eficiente de las estructuras.
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CAPITULO 3
METODOLOGIA

3.1. INTRODUCCION

La SHM es el proceso de evaluar y valorar la integridad y seguridad de un sistema
estructural en base a los datos recogidos de manera auténoma y continua por una red de
sensores.

En el siguiente apartado se realiza una presentacion de todas las etapas involucradas
en la implementaciéon de un sistema de SHM, desde la toma de datos in situ hasta el
procesamiento Ultimo para obtener los modelos estadisticos de andlisis y diagndstico. La
siguiente figura muestra un diagrama de flujo del proceso de disefio de un sistema de

SHM:

EVALUACION OPERACIONAL

ADQUISICION DE DATOS

YYv¥¥¥

TRANSMISION ¥ ALMACENAMIENTO

TRATAMIENTO DE DATOS
EXTRACCION DE PARAMETROS
CARACTERISTICOS

A 4

~
< \
7
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DEFINICION DE MODELOS ESTADISTICOS
DIAGNOSTICO

Figura 7 Organigrama del desarrollo de un sistema de Monitorizacion Estructural

POSTPROCESO

‘\,__
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En el ultimo apartado se planteard una descripcidn exhaustiva de las fases de
postproceso que suceden a la extraccidn de los parametros caracteristicos, recogiendo el
disefio de una herramienta computacional de deteccidon de dafios estructurales basada
en el reconocimiento de patrones estadisticos mediante técnicas de aprendizaje no

supervisado, que serd el drgano de decisidn del sistema.

Disefiar e implementar un sistema efectivo de SHM es un proceso que debe realizarse
siguiendo una secuencia légica de pasos y decisiones. Muchas veces, estos sistemas se
implantan sin un analisis previo de las necesidades reales, basandose en el deseo de
utilizar una tecnologia nueva o en seguir las tendencias, pero sin ningun tipo de criterio.
Estos, aunque funcionen perfectamente desde el punto de vista técnico, suelen
proporcionar informacion dificil de analizar o que no puede ser usada para fundamentar

las decisiones de gestion.

Un sistema de SHM eficiente y util necesita la adquisicidn de unos conocimientos
basicos tanto tecnoldgicos como socio-organizacionales que puedan integrarse vy
aplicarse en los distintos componentes del sistema. A continuacién, se presentan los
pasos fundamentales para lograr una implementacion éptima de un sistema de SHM en
el conjunto estructural, que lo conviertan en una herramienta potente para la evaluacién

y el control del estado de la estructura.

3.2.1. Evaluacion Operacional

Identificacion de las estructuras que necesitan sequimiento

Antes de considerar la implantacidon de un sistema de SHM, es importante evidenciar si
una estructura determinada podria sacar partido de él. A continuacidn, se presenta una
lista de situaciones en las que se considera interesante y beneficioso emplear un sistema

de SHM:
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° Nuevas estructuras que incluyan aspectos innovadores en su disefio, procedimiento

de construccién o materiales empleados.

° Nuevas estructuras con riesgos o incertidumbres asociadas poco usuales,
incluyendo condiciones geoldgicas hostiles, riesgo sismico, riesgos de caracter
meteoroldgico, ambientes de trabajo agresivos, vulnerabilidad durante la

construccion, calidad de los materiales y mano de obra.

. Estructuras que puedan considerarse criticas a nivel de red, debido al fuerte
impacto que pudiera tener en los usuarios y sobre el resto de estructuras de la red

en caso de fallo o deficiencia de funcionamiento.

. Estructuras nuevas o existentes que sean representativas de una poblacién mayor
de estructuras idénticas o similares. En este caso, la mayor parte de la informacién

obtenida de un subconjunto estructural puede ser extrapolada a la poblacidon

completa.
° Estructuras existentes con deficiencias conocidas a partir de inspecciones visuales.
° Estructuras pendientes de acciones de reemplazo o renovacion. En este caso, la

SHM se emplearia para evaluar la necesidad real de esas actuaciones y optimizar su

disefio y ejecucion.

Andlisis de riesgo y respuesta estructural

El disefador del sistema de SHM, los ingenieros de disefio y los ingenieros encargados de
la evaluacion estructural, asi como el propietario de la estructura, deben identificar los
riesgos asociados a la mismay su probabilidad de ocurrencia. El andlisis de riesgo generara
una lista de posibles sucesos y degradaciones que pueden afectar de algin modo a la

estructura.

Algunos ejemplos de riesgos e incertidumbres son la corrosion, la pérdida del
pretensado, deslizamientos, hundimiento de la cimentacidn, terremotos, sobrecargas no
autorizadas, impactos, escasez de precision en los modelos de elementos finitos, material

de construccién de baja calidad o ejecucion inadecuada.
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La gravedad y la probabilidad de cada riesgo podra clasificarse usando un
procedimiento de analisis de riesgos para jerarquizarlos adecuadamente. En este punto,
algunos riesgos podran ser descartados debido a su escaso impacto o probabilidad y como

resultado se tendrd una lista de los principales riesgos a considerar por el sistema de SHM.

Para cada uno de los riesgos seleccionados es necesario asociar una o mas respuestas
que podrian observarse de forma directa o indirecta, en caso de ocurrir. Por ejemplo, la
corrosion producira un cambio en la composicidon quimica de los materiales, pero también
una reduccién de la seccién. Si esto no se considera, la imprecisién de los modelos
asociados podria provocar diferencias inadmisibles entre la respuesta de la estructura y

la del modelo.

Por ello, es interesante cuantificar las respuestas y seleccionar los sensores que tengan
las especificaciones apropiadas, de manera que sea posible determinar qué respuestas
son facil y eficientemente observables mediante inspecciones visuales periddicas y cuales
necesitarian el uso de instrumentacion. También es interesante identificar las
localizaciones donde es mads posible que ocurran estas respuestas (zonas y elementos

criticos).

El resultado de este paso es una lista de respuestas que necesitan ser detectadas y

medidas, su localizacién y su amplitud estimada.

3.2.2. Adquisicion y transmision de datos

Esta es una de las fases mds importantes del proceso de SHM ya que tiene un impacto
muy significativo en la capacidad del sistema y constituye la fuente de informacién para

las fases posteriores.

Los sistemas de transmisidon y almacenamiento de datos para SHM suelen estar

formados por los siguientes componentes:
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Sensores y actuadores

Son los dispositivos especializados que se instalaran en contacto directo con los diferentes
elementos y/o materiales de la estructura, cuya funcidn es la medicién directa de alguna
caracteristica: temperatura, inclinacién, deformacién. En el caso de los sistemas activos,
los actuadores se encargan de introducir una excitacién conocida en la estructura, para

monitorear su respuesta.

Figura 8 Ejemplo de emplazamiento de sensores

Estos dispositivos son capaces de convertir las variaciones de una magnitud fisica —lectura
directa de una determinada variable o sefial de entrada: deformacién, inclinacién,
tensidn, ... - en variaciones de una magnitud eléctrica, a través de una sefal de salida que
sera funcion de la variable medida por medio de convertidores analdgico-digitales.
Dependiendo del tipo de dafio que se pretenda identificar y de la tipologia de sensores
gue se instale, se podran alcanzar mejores relaciones entre las mediciones y la presencia

de dano.

Figura 9 Galga de esfuerzo de hilo vibratorio
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En la actualidad, existe una amplia gama de sensores, desde los basados en fibra
Optica, hasta los piezoeléctricos y dieléctricos, las galgas de esfuerzo o incluso sensores
de laser. Suele ser recomendable incluir sensores de varias tecnologias para incrementar
la redundancia del sistema y poder complementar las mediciones para garantizar una

mayor fiabilidad de los datos.

Sistema de Adquisicion de Datos (SAD)

Es el elemento encargado de la recepcién de las medidas realizadas por los sensores por
medio de un software informatico que las procesa, almacena y transmite. Esta formado
basicamente por un ordenador y por el cableado que lo conecta con los sensores y debe
poseer una fuente de alimentacidn continua (esto se lograra mediante la incorporacion
de un convertidor). Los datos podran ser almacenados manualmente, semi-
automaticamente o automdticamente, en el sitio o remotamente, periddica o

continuamente, estatica o dindmicamente.

Actualmente, la transmisidon inalambrica se esta convirtiendo en una técnica
prometedora que podria impactar muy fuertemente en el ambito de la Monitorizacién
Estructural. Este tipo de monitorizacidn surgié para superar los problemas de los sistemas
convencionales con transmisién por cable, ya que la comunicacién inaldmbrica elimina
muchos problemas como el exceso de cables, el deterioro de la sefial en largas distancias
de transmision y el dano que pueda sufrir la instrumentacién o el equipamiento como
resultado del entorno de trabajo. Ademas, las redes inaldmbricas ofrecen un entorno de
computacién distribuido, que hace posible extender las capacidades de andlisis en los
nodos de medicién permitiendo un diagndstico multi-escalonado y la toma de decisiones

fundamentada.
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Programa de control del sistema

Se trata de un software especificamente disefiado para el procesamiento, el andlisis y la

presentacion de los datos.

Los sistemas de sensores y de almacenamiento de datos necesitaran estar protegidos
tanto de las condiciones ambientales como de la propia interferencia humana.
Dependiendo de las condiciones ambientales a las que tenga que enfrentarse el sistema,
los sistemas de sensores, adquisicién de datos y almacenamiento podran ser alquilados
de forma periddica con la intencién de reducir su deterioro y su reemplazamiento.
También existe la posibilidad de que ocurran fallos de suministro eléctrico, en cuyo caso

serd necesaria una fuente secundaria o la reactivacion automatica el sistema.

Las unidades de adquisicion y almacenamiento necesitaran disponer de suficiente

memoria RAM y espacio en disco para poder acumular todos los datos medidos.

En la siguiente figura se resume el proceso completo de adquisicidn y transmisidon de los

datos hasta su procesamiento digital.

Sistema Transductor Cableado de Acondicio- Digitalizacion Procesado
fisico campo namiento digital

P o A.T...r

Sefial fisica Sefial eléctrica Sefial campo Sefial Sefial Sefial Sefial
acondicionada muestreada cuantizada numeérica

Figura 10 Esquema general del procesamiento de sefiales

Esta fase se concluye con un ensayo de validez in situ, y como resultado se dispondra
de un documento de disefio que incluirda una lista de sensores y demds aparatos, los
planos de instalacién y de cableado, el procedimiento e itinerario de instalacion vy el

presupuesto.
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3.2.3. Tratamiento de datos

Para que los datos se conviertan en informacién util, es necesario someterlos a una fase

de tratamiento que esta formada por cuatro etapas fundamentales:

° Sincronizacion: los datos registrados deben estar sincronizados y ordenados para

poder ser analizados. Esto exige que las referencias temporales sean las mismas
para todos ellos, y que a cada valor temporal le corresponda un valor del registro.
Los grandes conjuntos de datos no existen en un Unico lugar, sino que tienden a
estar repartidos entre multiples dispositivos, por lo que es necesario tener en
cuenta los posibles retardos entre dispositivos a la hora de elegir las frecuencias de
muestreo que aseguren una secuencia cronoldgica de la informaciéon. También
deberd tenerse en cuenta la disparidad de formatos en que pueden registrarse los
datos procedentes de la medicion, que puede gestionarse mediante procesos de

normalizacion.

° Exploracion: los sensores generalmente dan multitud de datos y es imprescindible
identificar qué variables van a resultar utiles para optimizar el almacenamiento,

seleccionando los registros mas importantes.

° Estructuracidn: consiste en organizar los datos para que se puedan consultar

independientemente del estudio.

° Procesamiento de seial: es uno de los elementos mas importantes dentro de la

fase de tratamiento de datos. Implica dos operaciones, conocidas como
normalizacién y depuracién. La normalizacién serd necesaria para simplificar y
presentar los datos recogidos bajo condiciones variables, separando los efectos
inducidos por posibles dafos de aquellos derivados de las condiciones ambientales
y operativas. La depuracion incluye (i) varios procedimientos para eliminar
caracteristicas indeseadas de los datos como tendencias o ruido; (ii) filtrados y re-
muestreos; y (iii) procedimientos de seleccion de parametros antes de continuar

con el analisis.
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El filtrado elimina algunas partes de los datos contenidas dentro de algln rango de
frecuencias. Estas operaciones se pueden llevar a cabo en el dominios temporales,
frecuenciales o espaciales. Algunos filtros pueden usarse también para eliminar el
ruido. El re-muestreo suele emplearse para eliminar un rango de frecuencias de los
datos registrados. Finalmente, las mediciones de mala calidad que aparezcan como
consecuencia de fallos en el montaje de los sensores o en el hardware de
adquisicion de datos, pueden rechazarse antes o después del procesamiento en
base al juicio de expertos. Aquellas mediciones que estén lejos de los valores
esperados se denominan valores atipicos, y pueden eliminarse mediante analisis

estadisticos.

3.2.4. Extraccidn de parametros caracteristicos

Esta parte del proceso de SHM consiste en identificar aquella informacidn presente en los
datos que permite distinguir de la forma mas clara posible el estado no danado respecto
de cualquier situacién de dafo que pueda experimentar la estructura, limitando las
dimensiones de la informacion utilizada para facilitar las tareas posteriores de

identificacion del dafio.

Un parametro sensible al dafio es capaz de proporcionar informacion util para la
deteccidn de danos a partir de multiples mediciones de la respuesta estructural. Existen
diversos métodos para encontrar estos pardmetros, normalmente mediante
comparaciones entre modelos analiticos o experimentales que expresen magnitudes
comparativas de algunos parametros del modelo. Por ejemplo, los modelos precisos de
elementos finitos pueden emplearse para introducir posibles defectos estructurales
mediante simulacién computacional, obteniendo la respuesta del sistema dafado, y

detectar asi qué pardmetros son mas sensibles a esos danos inducidos.

Existen pardmetros simples, como los estadisticos (valor maximo, medio, raiz media
cuadrada, etc.), que pueden emplearse para detectar dafios graves. Sin embargo, la
informacién para la deteccidn temprana de algunos pequeiios dafos auln sin desarrollar

requiere el empleo de parametros complejos, obtenidos mediante un procesamiento de
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sefial avanzado. Estos procedimientos pueden dar lugar a simples modelos
unidimensionales, como por ejemplo el Andlisis de Componentes Principales, o bien en

algunas representaciones mas complejas.

La cantidad de pardmetros caracteristicos seleccionados afecta fuertemente a la
complejidad de la técnica de deteccidn y a la interpretacidn de la informacion, por lo que
debe reducirse en la medida de lo posible. Esta tarea puede basarse en el juicio ingenieril
de expertos en la materia, aunque existen hoy en dia técnicas matematicas mas fiables

de reduccion dimensional de los datos, como el andlisis de componentes principales.

Como resultado de esta fase del proceso de SHM, se tendrd un conjunto reducido de
datos a partir del cual construir el patrén o referencia para la aplicacion del algoritmo de
reconocimiento de patrones encargado de asignar un estado a cada medicién realizada

sobre la estructura.

3.2.5. Desarrollo de modelos estadisticos de evaluacion

En el ambito de la deteccidon de dafios estructurales, se busca establecer una relacion
funcional entre los parametros seleccionados y el estado de la estructura. Dicha
correspondencia es dificil de alcanzar por medio de procedimientos de analisis basados
en la fisica y el comportamiento estructural debido a la presencia de gran cantidad de
incertidumbres derivadas del disefio, la construcciéon y el uso. Por lo tanto, es muy
frecuente recurrir al uso de modelos estadisticos que permitan detectar la presencia de

danos a partir de técnicas de aprendizaje automatico o “Machine Learning”.

El aprendizaje automdtico es una rama de conocimiento que consiste en construir
relaciones computacionales entre ciertas magnitudes en base a los datos observados. El
algoritmo aprende las reglas computacionales a partir de una evidencia observacional que
le permite tomar decisiones. Todos estos algoritmos se encargan de analizar
distribuciones estadisticas de las mediciones de los pardmetros, y pueden agruparse en

las tres categorias siguientes segun el problema a resolver:
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° Clasificacidén: el resultado del algoritmo es una etiqueta o estado dentro de un
conjunto discreto de posibilidades. Para aplicar esta técnica de forma mas general,
se deben delimitar todos los posibles estados. Esto quiere decir que, para la
localizacion del dafio, la estructura debe dividirse en varias subestructuras, de modo
que el algoritmo podra asignar el dafio a una determinada subestructura. Este tipo
de algoritmos resulta util en el sentido de que proporcionan informacién sobre la
probabilidad de pertenencia a cada una de las clases, lo que aporta un nivel de

confianza aplicable al diagnéstico.

° Regresion: este algoritmo proporciona como resultado una o mas variables

continuas con las que relacionar las mediciones reales.

° Deteccion de anomalias: el resultado del algoritmo serd una indicacidon de la

presencia de datos atipicos en el registro continuo de la monitorizacién, que podra
ser valorado como un potencial dafio presente en la estructura. En este caso, al
algoritmo solo se le exige indicar si los datos de entrada provienen de una condicién
de operacidon normal o no. Se trata del problema de clasificacién més simple, ya que

solo tiene que distinguir entre dos clases o estados.

En funcidn de la informacién disponible en el sistema de SHM, los algoritmos de
“Machine Learning” pueden clasificarse en dos grandes grupos: algoritmos de aprendizaje

supervisado y algoritmos de aprendizaje no supervisado:

. Aprendizaje supervisado: estas técnicas requieren la alimentacion del algoritmo

con las sucesivas muestras de datos relativas a cada uno de los estados de deterioro
posibles conocidos, y se van modificando hasta que la salida coincide con las
etiquetas de referencia. Se emplean para alcanzar los niveles mas elevados de
identificacion del dano y son dificiles de implementar por la gran cantidad de

informacién que necesitan.

° Aprendizaje no supervisado: estas metodologias se limitan a proporcionar un nivel

de conocimiento muy basico en la jerarquia de identificacion del dafio. Su principal
ventaja es que solo necesitan informacién sobre el estado no dafiado (de referencia)

de la estructura para poder implementarse.
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La deteccién de daios consiste en asignar una etiqueta clasificatoria a un conjunto de
mediciones de entrada que las relacione con un cierto estado de dafio de la estructura,
por lo que se corresponde con un problema de clasificacion. La técnica de aprendizaje
automatico normalmente empleada para la resolucién de los problemas de clasificacién
se conoce como “Reconocimiento de Patrones Estadisticos” y sera descrita en detalle

en el siguiente apartado.

Por tanto, el desarrollo de modelos estadisticos es un paso esencial en un sistema de
SHM, ya que constituye el punto de partida de la generacién de algoritmos que trabajen
sobre los pardmetros caracteristicos extraidos para evaluar el estado estructural y
detectar la presencia de dafios. Analizando las respuestas del sistema, el ingeniero sera
capaz de identificar la existencia de alguno de los riesgos previstos, o si se han
materializado signos de degradacion en la estructura. Ademads, el propietario también
serd capaz de establecer protocolos de actuacién que respondan a tiempo ante la

deteccion temprana de defectos.

3.3.1. Introduccion

La deteccién de dafios estructurales, que se corresponde con el primer nivel de
conocimiento en el dmbito de la identificacién de dafios mediante la SHM, se puede
considerar como un problema simple de clasificacion entre dos posibles estados: el
estado de referencia (Ho), y el estado correspondiente a cualquier situacién fuera de la

normalidad (H1).

Debido a la complejidad y los costes asociados a la obtencién de datos
correspondientes a las posibles situaciones de riesgo o deterioros que puedan sufrir las
estructuras, las técnicas de deteccién de dafios presentan la ventaja de emplear

algoritmos de aprendizaje no supervisado, y en muchos casos la informacion que
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proporcionan es suficiente para efectuar una buena valoracion del estado estructural y

una adecuada definicién de las tacticas de mantenimiento a implementar.

La resolucion de estos problemas se realiza mediante técnicas de reconocimiento de
patrones, que basicamente consisten en comparar la respuesta estructural medida
respecto del modelo de referencia, para poder realizar un diagndstico del estado en el

que se encuentra la estructura.

Para poder poner en practica esta metodologia, es necesario seguir unos pasos

fundamentales en la construccion de la herramienta:

. Definir el modelo estadistico del estado de referencia
° Establecer un nivel de confianza para el diagnéstico
) Validar la herramienta mediante datos de estado conocido

. Implementar la herramienta en el sistema de SHM

En los siguientes apartados se realiza una descripcion en profundidad de estas cuatro
fases necesarias para una correcta implementacién de la herramienta de deteccién de
fallos estructurales, presentando las técnicas que se emplearon en el caso de estudio

realizado.

3.3.2. Definicidn del modelo estadistico de referencia

El primer paso para configurar la herramienta de deteccidon de dafios debe centrarse en
la elaboracion de un modelo de referencia que permita la posterior comparacién. Este
modelo se formara a partir de los datos extraidos del proceso de monitorizacién, que
habran sido analizados para garantizar que se corresponden con una situacién de

funcionamiento normal de la estructura.
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Analisis de Componentes Principales

Para poder crear un modelo estadistico eficaz, es necesario realizar una caracterizacién
estadistica de los datos. Esta caracterizacidn presenta el problema de que, para aproximar
adecuadamente una distribucién de probabilidad, el tamafio de la muestra debe crecer
exponencialmente con respecto a la dimension del espacio muestral, lo que significa que
a medida que crecen las dimensiones de la muestra, serdn necesarios mas datos para
describir de forma correcta su distribucidon. En resumen, a medida que aumentan las
dimensiones del espacio paramétrico, seran necesarios mds datos para describir la
distribucién, y esto podria imponer graves limitaciones préacticas en los algoritmos de

deteccion de fallos.

Debe aclararse la diferencia entre la extraccion de parametros caracteristicos y la
reduccion de datos: la extraccion de pardmetros caracteristicos consiste en la
identificacion de propiedades sensibles al dafio presentes en las sefales de respuesta
medidas por los sensores, proceso, eso si, que puede resultar en una reduccion colateral
de los datos; por su parte, la reduccién de datos resulta de un tratamiento posterior
aplicado sobre los pardmetros caracteristicos seleccionados para facilitar el trabajo de los

algoritmos de deteccion de fallos.

El Andlisis de Componentes Principales es una técnica estadistica multivariable que
consiste en proyectar los datos originales en un espacio de menores dimensiones por
medio de una transformacién lineal que conserve la sensibilidad al dafio de los
parametros originales. Entre sus ventajas destacan la capacidad de analizar y eliminar
relaciones entre variables, de minimizar la redundancia entre ellas, asi como de obtener

una descripcion exhaustiva de la estructura existente tras los datos originales.

En el dmbito de la SHM, el analisis de componentes principales permite calcular un
indice de dafio para cada elemento de la muestra de referencia, cuya distribucion de

probabilidad conforma el modelo estadistico de referencia.
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Los componentes principales se obtienen resolviendo el problema de valores propios
sobre la matriz de covarianzas de las variables originales, que consiste en proyectar los
datos, por medio de una transformacion lineal, sobre un nuevo conjunto de coordenadas
cartesianas (ortogonales entre si), dando lugar a un espacio de menores dimensiones.
Cada componente principal contiene un porcentaje descendente de la varianza total
presente en los datos originales, de manera que el porcentaje acumulado por todos los

componentes sera el 100% de la varianza original.

El resultado final son una serie de componentes con una elevada varianza e
independientes entre si (no correlacionados), de modo que se eliminan las variables

redundantes y la informacién se simplifica.
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Figura 11 Andlisis de Componentes Principales

A continuacion, se describe detalladamente el procedimiento matematico de
obtencidn de los componentes principales para el posterior calculo de un indice de dafio

denominado 62.

Se dispone de una serie de mediciones realizadas por m sensores (variables) en
diferentes instantes de tiempo (n), de modo que cada medicidn es un elemento muestral
del conjunto de datos de trabajo. Por lo tanto, se puede construir una matriz de datos

original, que adoptara la siguiente forma:
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xij Xim (1)

Esta matriz n x m contiene la informacién recogida por m sensores durante n
mediciones experimentales. Cada vector fila representa las mediciones de todos los
sensores en un instante especifico, y cada vector columna se corresponde con todas las

mediciones de un Unico sensor.

Debido a que las variables fisicas medidas por los sensores pueden tener diferentes
magnitudes, el siguiente paso a llevar a cabo es una normalizaciéon de los datos, de
manera que cada vector columna se convierta en una muestra de media cero y desviacién
estandar unitaria.

Existen multitud de técnicas para normalizar los datos, aunque una de las mads
conocidas es la conocida como “auto escalado”, que consiste en re-escalar cada variable
convirtiéndola en un vector de media cero y varianza unitaria. La modificacién

matematica a realizar es la siguiente:

1% (2)
Hj =;inj:
i=1
, 1 < 5 (3)
%G =h= 12(’%’ — 1)
1=
% =% (4)
]

Donde iy 0]-2 son la media y la varianza respectivamente, del sensor j, y los elementos
x;j formaran la nueva matriz normalizada, que sera la que se utilizara en los calculos

sucesivos.

Una vez que se tiene la matriz de referencia normalizada, se realiza el proceso de

transformacién lineal a través de la matriz de direcciones principales P:

T=X-P (5)
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Para conseguir el objetivo de minimizar la redundancia entre variables, se buscard una
matriz de transformacién P tal que la covarianza de la nueva matriz transformada T sea

diagonal, lo cual implica que:

1
Cr= TT.T 6
T " n-1 (6)

Sustituyendo (5) en la expresion anterior, se tendra:

1
CT=n_1PT-XT-X-P=PT-CX-P (7)

Puesto que la matriz Cx es una matriz simétrica, tendrd m valores reales /1]- ym
vectores propios ortonormales, denominados pj, que forman la base del nuevo espacio
de m dimensiones. Por tanto, la matriz de transformaciéon P es aquella que contiene a los

vectores propios en sus columnas:
P = (p1lpzl - |pj| - IPm) (8)

Con esta matriz, se cumple la siguiente propiedad:

Cy-P=P-A (9)

donde A =diag(A4,4;, ... ,4y,) . Sustituyendo (9) en la expresion (7), la condicién

impuesta en (6) se cumplira con:
Cr=PT-P-A=A (10)

De forma mds detallada, cada vector columna de la matriz original transformada T

puede expresarse como:

De este modo, los vectores fila de la matriz de referencia transformada T pasan a estar
no correlacionados y sus varianzas correspondientes estan dadas por los valores propios
de la matriz de covarianza Cx de la muestra de datos original. Tipicamente, los vectores
propios que constituyen la matriz de transformacion P se disponen en orden descendente
segun el nivel de varianza justificada y conforman los denominados Componentes

Principales del conjunto de datos.
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El vector propio con el mayor valor propio representa el patron mas importante de los

datos originales, aportando la mayor cantidad de informacion.

Geométricamente, el vector columna j de la matriz transformada T es la proyeccion de
los datos originales sobre la direccién del vector pj. De manera intuitiva, la matriz T
proporciona una nueva representacion de los datos como si fueran tomados a través de
unos sensores virtuales en un espacio no fisico, donde las correspondientes variables
asociadas a ellos no estan correlacionadas y presentan la mayor variabilidad de los datos

y por tanto un mayor potencial para la deteccién de dafios. [A.4]

La reduccién dimensional se obtiene de la seleccidn de aquellos valores propios que
mejor justifiquen la variabilidad presente en los datos. Debido a que los vectores propios
o direcciones principales estd ordenados de acuerdo a la cantidad de informacién que
aportan, es posible reducir de forma simple la dimensionalidad del conjunto de datos
seleccionando solo algunos componentes principales. De este modo, la matriz reducida

P, contendrd unicamente los r vectores propios seleccionados:
P = (p1lp2l .. pr) (12)

Y la matriz transformada se volvera a calcular del mismo modo, con la nueva matriz de

transformacion simplificada:

T=X-P (13)

Muchas veces, la matriz transformada mediante una seleccién de componentes
principales no resulta suficiente para alcanzar una deteccion de dafos estructurales
robusta y deben calcularse unos indices de dafio a partir de esta informacidn, que sirvan

para crear un modelo estadistico de referencia mas potente.

En este contexto, hay que definir unos umbrales que ayuden a valorar si la variabilidad
de los datos es admisible o no. El PCA puede usarse para detectar comportamientos
andmalos de la estructura por medio de dos indicadores estadisticos elementales: el
estadistico T?y el estadistico Q. El primero de ellos se encarga de analizar la matriz

transformada T.
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Por su parte, el segundo se basa en analizar la parte residual de la matriz transformada,
que seria la proyeccion de los datos sobre los componentes principales no seleccionados
Ambas técnicas suelen acogerse a la consideracion de que los datos originales siguen

aproximadamente una distribucién normal multivariada. [A.18]

Estadistico T?

Este indicador, también denominado como distancia de Hotelling, es una generalizacion
del estadistico “t de student”, que se emplea en los procesos de verificacion de hipdtesis.
Considerando x; como el vector fila m que representa las mediciones de todos los

sensores en el experimento o instante i, t,; sera el vector fila r (fila dentro de la matriz T)

correspondiente a la proyeccion de la medicidn xi en el nuevo espacio, siendo: t;; = x;P

| lll'll

El estadistico T?del elemento muestra se calcula como:

T
2
2 _ sij _ —1,T _ —1pT T
j=1"7
Este estadistico Unicamente detecta la variacién en el subespacio de los primeros r
componentes principales. Es decir, que es una forma de medicién de la variacion de cada

elemento de la muestra en el modelo de PCA.

Estadistico Q

Este indice hace referencia a los cambios inducidos por eventos que no se explican
mediante los principales componentes del modelo de PCA. Es una medicidon de la
diferencia o residuo entre la muestra original y su proyeccidn en el modelo. El indicador

para el vector de mediciones x;se define como:
Qi =x;(I—P-P"x] (15)

donde I es una matrizidentidad ajustada en tamafio a las nuevas dimensiones del modelo

P.
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La informacién sobre el comportamiento estructural puede obtenerse directamente
representando los componentes principales seleccionados (mas relevantes). Cuando
exista un cambio en el sistema, los valores propios cambiardn, y se podra detectar la

alteracion. Sin embargo, esta informacidn esta directamente presente en el estadistico

T?, ya que se calcula usando esas magnitudes.

Complementariamente, el estadistico Q proporciona informacién adicional que no
estd incluida en la representacién de componentes, ya que estd vinculado a aquellas
variaciones que no estdn siendo consideradas por el modelo. De este modo, los modelos
de los indicadores T° y Q son evaluaciones de hipdtesis que distinguen claramente
aquellas mediciones andmalas, mientras que la comparacion de valores propios aporta

informacion cualitativa.

Normalmente, el estadistico Q es mucho mas sensible a las variaciones que el
estadistico T2, debido a que toma valores mucho més pequefios y cualquier ligero cambio
en las caracteristicas del sistema podra ser detectable. Por su parte, el indicador Tz,
presenta una gran varianza, y por lo tanto necesitard mayores cambios en las

caracteristicas del sistema para poder detectar un dafio.

Para poder tener en cuenta la informacién proporcionada por los dos indicadores, se
suele recurrir a un indicador global o combinado, que es la suma de ambos y permite
disponer de una magnitud Unica que caracterice el estado de la estructura sin perder

informacién de ninguno de los indicadores. Este indicador se designa como: 8 = T? + Q.

Para conseguir un indicador mas robusto ante posibles variaciones derivadas de las
condiciones ambientales u operativas, se propone el calculo de un indice combinado
mediante la suma ponderada de los indicadoresT? y Q, donde se concederad menor peso
al indicador Q por ser mas sensible a las variaciones y por tanto mas susceptible de

generar falsas alarmas. El indicador combinado se plantearia como: 8’ = a-T?> + - Q

donde a y B son los pardmetros de ponderacién que tomaran valores entre O y 1.
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Funcion de Distribucion de kernel

Una vez se han calculado los indices de dafio para cada una de las mediciones de la
muestra de referencia, se puede estimar su modelo estadistico mediante la estimacién
de la funcién de distribucion de probabilidad que mejor se ajuste. Esto se puede abordar

desde dos perspectivas diferentes: por estimacidon paramétrica o no paramétrica.

En la estimacion paramétrica, la distribucién estadistica de los datos se asume de
antemano, y los parametros correspondientes que caracterizan la distribucidn se estiman
a partir de los datos. Por ejemplo, puede asumirse que los datos presentan una
distribucién Gaussiana, cuyos parametros estadisticos, media y varianza, deben ser
estimados a partir de los conjuntos de datos disponibles. Sin embargo, no hay una
garantia total de que la distribucidn seleccionada capture adecuadamente las
caracteristicas o propiedades de los datos. Cuando se emplee este tipo de enfoque
paramétrico, es necesario realizar una comprobacién del nivel de adecuacién de la

distribucién estimada y los datos reales.

Por su parte, la estimacidén no paramétrica no impone restricciones innecesarias sobre
los datos de estudio, sino que permite que la distribucion se defina a partir de ellos. Ese
enfoque resulta de gran utilidad cuando no se conoce la distribucion de la que proceden
los datos, o en caso de disponer de varias distribuciones diferentes en un mismo
problema. Algunos ejemplos de esta tipologia de modelado estadistico son el histograma

y el estimador de kernel.

La funcion de densidad de kernel es una estimacion de la distribucién de los datos
similar al histograma, pero con la ventaja de proporcionar un modelo continuo sobre el
que calcular probabilidades. La idea fundamental que reside en este enfoque es que cada
punto de la muestra que se quiere caracterizar estadisticamente contribuye en la misma
proporcidn a la estimacién final, de tal forma que la densidad se acumulara en aquellas
regiones donde haya mds datos. En términos matematicos, la expresion basica de la

funcién kernel para datos multivariados es:
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(D) = %i (BB (6

donde {x}i es el dato de la muestra “i”, N es el tamafo de la muestra empleada, y h es el
parametro de suavizado que controla la anchura de la ventana de célculo; p({x}) es la
estimacion de la densidad real p({x}). La funcién de kernel K({x}) puede ser cualquier

funcién localizada que satisfaga las dos restricciones siguientes:

K({{x}) >0 (17)

f RO = 1 (18)

La funcién kernel mas comunmente utilizada es la que se obtiene como una

superposicion de multiples funciones gaussianas:

1 1
K(E) = e (5 1031 1o

donde h es la dimensidn espacial de los datos.

Una vez que se ha definido la funcién de estimacién, cualquier densidad de

probabilidad de una nueva medicidn puede ser evaluada de forma simple.

0.15

0.10

Density function

0.05

0.00

Figura 12 Composicion de una funcion kernel gaussiana

La calidad de la estimacidn depende principalmente de dos factores. El primer factor

es el tamafio de la muestra, y el segundo factor es la magnitud del pardmetro h.
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Si h es demasiado pequefio, la distribucidn de probabilidad estimada contendrd excesiva
informacién innecesaria localizada en ciertas zonas. Si h es demasiado grande, la
estimacion estara sobre-suavizada, sin informacién de su distribucion real, provocando
un posible aumento del nimero de falsos negativos en el diagndstico. Existen algunas
técnicas para estimar el pardmetro h, en funcion de las caracteristicas de los datos. En el

caso de la distribucidn Gaussiana, el valor dptimo de h puede estimarse como:

(20)

donde o es la varianza de la poblacién que puede aproximarse a la varianza de la muestra,

y N es el tamafio de la muestra.

En el caso de trabajar con datos multimodales, el estimador dptimo de la funcidn
Gaussiana puede ser demasiado elevado, puesto que la funcidén normal es multimodal, y
esto podria llevar a una pérdida de informacion considerable sobre la distribucién real.

En este caso, el estimador éptimo de h se calcularia como:

op W

donde 6 = min (s, 1%), siendo R el rango intercuartil (@3 — Q1)

3.3.3. Establecimiento del limite de confianza

Las técnicas de deteccion de anomalias mediante el reconocimiento de patrones
estadisticos se basan en la comparacién de los nuevos datos registrados con el modelo de
referencia asociado a la condicién normal de funcionamiento de la estructura. De esta
manera, se inferira la presencia de dafio cuando una nueva medicién presente un valor
excesivamente alejado de la media de la distribucién del estado no dafiado o si se
encuentra en una regiéon de muy baja densidad de probabilidad. De forma general se
puede asumir que los datos correspondientes a la condicidn normal se encontrardn
localizados en la zona de alta probabilidad, y aquellos con caracter atipico ocurrirdn en

las regiones de menor probabilidad.
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En el caso concreto de los indices de dafio, se debe asumir una distribucion unilateral,
es decir: con una sola cola para la definicién del limite de aceptacidn. Esto se debe a que
los indices de dafio mas pequefios, que presentaran también probabilidades bajas, no
pueden considerarse como posibles casos de anomalia o dafo, sino que se
corresponderan con aquellas situaciones particulares en que los datos practicamente no

presentan variabilidad y por tanto el indice de dafio es altamente reducido.

Por lo tanto, la validez de la herramienta de deteccién no depende Unicamente de una
adecuada caracterizacion de la distribucion de los datos (modelo estadistico), sino que
también sera necesaria una adecuada definicion del limite de aceptacién entre estados.
Este nivel de aceptacion o limite para la deteccion de dafio se determina en base a un
cierto nivel de confianza que dependerd de la seguridad que se pretenda tener en los

diagnésticos.

Mediante el establecimiento de un nivel de incertidumbre (a), se define la confianza
gue se tendra a la hora de realizar afirmaciones sobre los diagndsticos y fundamentar la

toma de decisiones: NC = (1 —a) - 100%

] It Jia)

[ threshold |

|
 a DI
P -
Accepted ' Rejected
(no fault) (fault)

Figura 13 Delimitacion de estado sobre el modelo de referencia

Para poder establecer de forma adecuada el nivel de confianza, es necesario introducir
los distintos tipos de error en el diagndstico: tipo | y tipo Il. El error de tipo |, también
conocido como error falso positivo, consiste en indicar la presencia de dafio cuando la
estructura se encuentra realmente en buen estado. Por su parte, los errores de tipo Il o

errores falso negativo se producen cuando la herramienta no detecta un daino presente.
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Para una toma de decisiones adecuada en el campo de la SHM, se necesita encontrar un
compromiso entre estos dos tipos de error, puesto que no es posible reducirlos

simultdaneamente.

Por lo tanto, el usuario debera decidir cual de los dos errores tiene prioridad segun la
aplicacidon y el caso concreto de estudio. Por ejemplo, en el caso de una planta de energia
nuclear, serd mucho mas importante minimizar los errores falsos negativo ya que un
defecto no detectado puede originar un desastre catastrofico. Por otro lado, un exceso
de alarmas falsas positivas puede dar lugar a una desactivacion innecesaria del dispositivo

gue corresponda, como por ejemplo un detector de humo.

En el dmbito de la monitorizacion de la salud estructural, es muy comun establecer un

nivel de incertidumbre del 5% (a=0.05), siendo el nivel de confianza:
NC=(1—-a) 100 =95% (22)

Esto quiere decir que cada vez que la herramienta de deteccion de fallos realice un
diagndstico sobre el estado de la estructura, se tendrd un 95% de seguridad en él,
asumiendo una pequefia probabilidad de que la valoracidn se incorrecta. Puesto que nos
encontramos en el dmbito del aprendizaje no supervisado, este nivel de confianza nos
aportara informacion de cara a los falsos positivos, es decir, en aquellos casos en los que

la herramienta detecte un fallo que no existe.

3.3.4. Validacion de la herramienta

Una vez se ha definido el modelo estadistico de referencia y establecido el limite de
aceptacion, el siguiente paso para la configuracién de la herramienta de deteccion de
anomalias consiste en verificar su correcto funcionamiento con otro conjunto de datos
gue constituyen la muestra de verificacidn. La caracteristica fundamental de estos datos
reside en que se conoce el estado de la clasificacidon al que pertenecen, por lo que

permitiran entrenar al algoritmo para que realice los diagndsticos correctos.

45



CAPITULO 3: METODOLOGIA

Obtencion de la muestra de validacion

Para confirmar que la herramienta realiza diagndsticos acertados, se le deben introducir
nuevos datos procedentes del estado no dafiado de la estructura, de manera que
cualquier indicacién de fallo que proporcione serd automaticamente asociada a una falsa
alarma. La muestra de validacidon puede obtenerse de un proceso de monitorizacion
anterior, asegurando que los datos proceden de la condicion normal mediante un

tratamiento similar al de la muestra de referencia.

Si esta informacidon no estuviera disponible, es posible generarla por medio de
simulacién computacional. La simulacién consiste en efectuar muestreos aleatorios sobre

una funcidn de probabilidad continua que represente a la poblacién de estudio.

Debe restringirse la amplitud del muestreo a aquellas zonas de mayor probabilidad de
la funcidn de distribucidn, para evitar que se tomen datos susceptibles de general falsas

alarmas.

En este caso, se buscara generar una serie de datos correspondientes al estado no
danado. Puesto que se dispone de una muestra del estado de referencia, se puede
emplear la estimacidn de densidad de kernel para aproximar el comportamiento
estadistico de estos datos, y obtener nuevas mediciones “ficticias” que sigan ese

comportamiento.

Hay que tener en cuenta que en el ambito de la SHM generalmente se dispondra de
series de datos multivariados, debido al empleo de varios sensores para la adquisicion de
datos. Las mediciones realizadas durante un proceso de monitorizacién por cada uno de
los sensores guardaran ciertas correlaciones entre si, las cuales deben conservarse en la
muestra de validacion. Por ello, el muestreo aleatorio es util para generar los datos
correspondientes a uno de los sensores, pero para disponer del conjunto completo y
sincronizado de datos de validacién, deben obtenerse los registros de los demas sensores
por medio de la informacién de las correlaciones en la muestra de referencia. Esta técnica
permitird, en caso de que en una monitorizacién real se estropeen algunos de los
sensores, completar la informacion mediante los datos registrados por al menos uno de

los sensores en buen estado.
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Para poder obtener la muestra de validacién, se debe efectuar un andlisis correlacional
de la muestra de datos original que ha llevado a la elaboracién del modelo de referencia.
Cuando dos variables presentan una relacion lineal, el diagrama de dispersidn
correspondiente tiende a estar agrupado alrededor de la recta de minimos cuadrados,
gue es aquella que ajusta los datos de la mejor forma. Esta recta viene definida por una
ecuacion, y los datos se ajustaran a ella con cierta desviacién, denominada residuo. La
variable independiente o explicativa se encarga de explicar o definir a la variable
dependiente a través de la ecuacién de regresion lineal. El valor del residuo representa la
diferencia entre el valor observado en los datos y el pronosticado por la recta de minimos

cuadrados.

La recta de minimos cuadrados que relaciona las variables genéricas x e y se obtiene

mediante el siguiente procedimiento matematico:

y=b0+b1-x (23)

) S xy — < x)n(Z y) o)
(zxt) - &)

1

donde n es el tamafio de la muestra de las dos variables, x e y; § es el valor que toma la
variable dependiente o respuesta segun la recta de minimos cuadrados; y bo y b1 son los

parametros que definen la ecuacién.

Se puede decir que la desviacidn del valor que toma realmente la variable dependiente
y el valor asignado por la prediccion lineal, se deben a la presencia de un residuo o error

aleatorio, de tal forma que, para cada medicion de la muestra:
yi=V+te=[f(x)+e (26)

El residuo o error aleatorio contiene el efecto que tienen todas las variables distintas
de x sobre la variable dependiente y puede expresarse estadisticamente de forma

aproximada mediante una distribucion normal de media cero y desviacidén estandar o.
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De este modo, si se dispone de una muestra de datos de la variable x obtenida mediante
muestreo aleatorio de si distribucion de probabilidad, se podrdn obtener las muestras de
los demas sensores mediante la recta de regresidn tomando un valor aleatorio del residuo

segun su distribucién: e; ~ N(0,0?)

4= Gy + G

Figura 14 Modelo de regresion lineal

Creacion del modelo de validacion

Una vez obtenida la muestra, el procedimiento a seguir es el mismo que el planteado para
la obtencién del modelo de referencia, normalizando los datos y calculando los indices de
fallo mediante la proyeccién sobre las componentes principales de referencia para poder

comparar la informacién.

Xpij = me_]#] (27)

T? = x,,PA"*PTxT; (28)
Qi = xyi(I — P~ PM)xy,; (29)
6; =T +Q; (30)

III

donde x,,;; se corresponde con la medicion original “i-ésima” del sensor “j” en la muestra

aw:n
J

de validacion, y x,,; es el vector normalizado de todas las mediciones (multi-sensor) del

aoin
.

instante
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Finalmente, el comportamiento estadistico se obtiene también a través de la funcién
de densidad de kernel. Ambos modelos deben quedar practicamente superpuestos

debido a que proceden del mismo estado (no dafado) de la estructura.

Si el modelo de validacion no coincide a simple vista con el modelo de referencia, se
considerard que la herramienta estd mal calibrada, y deberan revisarse todos los pasos
realizados para la definicion del modelo de referencia y el establecimiento del limite de
aceptacion, desde el andlisis y procesamiento de los datos brutos registrados por los

sensores por si existiera algun error.

Para evaluar la herramienta de forma mas exhaustiva, se puede calcular un indice o
ratio de falsas alarmas que cuantifique la cantidad de diagndsticos falsos positivos que
realiza la herramienta con los datos de validacion. La expresion para calcular el ratio es la

siguiente:

) number of false alarms (31)
FAR (False Alarm Ratio) = —— — 100 (%)
validation sample size

Se puede decir que, para un tamafio suficiente de muestra, si el indicador de falsas
alarmas es inferior al nivel de incertidumbre asumido para la herramienta, esta estara
funcionando de forma robusta. Ademas, como la generacidén de datos no es costosa,

pueden generarse tantas muestras de validacién como se desee.

3.3.5. Implementacién en el sistema de SHM

Una vez se ha definido y comprobado la herramienta, es posible incorporarla al sistema
completo de SHM para controlar y valorar el estado real de la estructura en tiempo real.
Para ello, el primer paso consistira en reactivar el sistema de monitorizacién durante un
periodo de inspeccion para registrar nuevas mediciones de los pardmetros de interés, que
seran directamente sometidos al calculo los indices de fallo mediante una operacién

sencilla:
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Tr%ew = xnew(PA_lpT)xgew (32)
Qnew = xnew(I —P- PT)xzew (33)
Onew = Tr%ew + Qnew (34)

donde X, €s el vector fila normalizado con las mediciones de todos los sensores en

cierto instante actual tras la reactivacion del sistema.

Los nuevos indices de dafio 6,.,, se someteran al algoritmo de reconocimiento de
patrones para identificar a qué estado de la estructura pertenecen, segun el diagrama de

flujo siguiente:

CURRENT STRUCTURE
bbb

4

Damage index calculation

NO YES

DIy = threshold?
?

UNDAMAGED STRUCTURE DAMAGED STRUCTURE

Figura 15 Implementacion de la herramienta de deteccion de dafios en el sistema de SHM

Mediante este procedimiento se podran ir evaluando las nuevas mediciones tomadas
por los sensores en el estado actual desconocido de la estructura, y detectar la presencia
de tendencias en los indices de dafio o valores extremadamente altos que podrian

suponer la presencia de dafios.

La idea es tomar datos durante un periodo de un mes para tener informacién suficiente
gue permita dar soporte a las inspecciones visuales actuales para la toma de decisiones

sobre el estado de las estructuras y su necesidad real de ser atendidas.
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También podria reactivarse el sistema de instrumentacion durante el proceso de
revision in situ (un dia), y emplear esos datos para reforzar la informacién proporcionada
por las inspecciones visuales. Ademas, este sistema permitiria analizar cuantitativamente
el estado de la estructura después de alguna catdstrofe natural, como inundaciones o

terremotos, dando una idea de cdmo se ha visto afectada por el fendmeno.

Otro aspecto importante de su capacidad de realizar diagndsticos practicamente en
tiempo real reside en la posibilidad de tomar decisiones rapidas sobre la necesidad de
cesar el servicio de una estructura, en caso de existir riesgos para la seguridad de los

usuarios.

En resumen, la combinacion de las técnicas de inspeccién visual, junto con los
algoritmos de deteccién de dafios permite elaborar un sistema de alarma de robustez
controlada ante situaciones criticas en el funcionamiento de las estructuras, ademas de
optimizar las estrategias de mantenimiento y asignacién de recursos para las labores de

reparacion y sustitucion.
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CAPITULO 4
CASO DE ESTUDIO

4.1. INTRODUCCION

El presente proyecto surge con la idea de incorporar los algoritmos de Machine Learning
en un sistema de SHM para crear una herramienta sencilla de deteccién de anomalias en
tiempo real a partir de los datos almacenados en labores de monitorizacidn que estan
siendo desaprovechados. Para ello, y como se describié en el tercer capitulo de este
trabajo, se recurre a las técnicas de reconocimiento de patrones estadisticos, que
permiten resolver un problema de clasificaciéon simple entre dos estados posibles: el

danado y el no dafado.

Para poder abordar el problema de forma practica, se propuso la implementacion del
sistema en una estructura real instrumentada de la que se tenian datos procedentes de
un periodo de monitorizacién. Las fases de instrumentacion, adquisicion y procesamiento
de los datos fueron el objeto de desarrollo de la Tesis Doctoral de David Garcia Sdnchez,
y constituyeron el punto de partida para la elaboracién de la herramienta de deteccién

de fallos.

De forma simplificada, el siguiente diagrama muestra las fases principales para la
implementacién eficiente de un sistema de SHM, que ya se describieron en detalle en el

tercer capitulo de este trabajo.

5 INSTRUMENTACION Y
EVALUACION === % POSTPROCESO

OPERACIONAL PROCESAMIENTO
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En este capitulo se describen todas las etapas implicadas en el desarrollo del sistema
de SHM, si bien este proyecto solo abarcd, a nivel practico, el disefio de la herramienta
de deteccion de anomalias mediante algoritmos de reconocimiento de patrones

estadisticos.

4.2.1. Descripcion de la estructura instrumentada

El puente Beltran se encuentra en el kildmetro 119+500 de la Autopista Guadalajara -
Colima (México). Tiene una longitud total de 297.49 m que de distribuye en 4 vanos. El
tablero de hormigdn pretensado es de tipo cajén unicelular con canto variable entre 4.40
m en centro de vano central y 7.50 m en secciones sobre pilas 2, 3, 4. El espesor de las
almas de las secciones es de 0.5m. Las losas superior e inferior tienen espesores de 0.50
y 0.75 m respectivamente. Las pilas 2 y 3 son de seccion tipo cajon, huecas con espesor
0.40 m. Presentan una altura de 24.24 m, ancho constante de 6.00 m y 1.50 m de canto.

El contacto tablero — pila se establece a través de aparatos de apoyo tipo POT.

La pila n? 4 se encuentra rigidamente conectada al tablero materializado en un punto
fijo de la estructura y tiene 120.45 m de altura y seccién de cajon variable. El ancho y el
canto de la base son de 6.00 m, mientras que en cabeza el canto se reduce a 4.00 m,
variando linealmente con la altura mediante una relacién 1:60. El espesor de los
paramentos de esta pila es de 0.80 m.

La singularidad del puente se encuentra en el empotramiento entre el tablero y la pila

4, la combinacion de la pila alta con pilas bajas y la elevada longitud del vano central.
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Figura 16 Vano central y pila n® 4 del puente Beltrdn (Cortesia de
INECO; extraido de [T.4]).

4.2.2. Motivacion de la instrumentacion

La propuesta de instrumentar el puente del Beltran surge de la necesidad de evaluar el
comportamiento de los apoyos tipo POT. Dada la edad del puente, estos aparatos de
apoyo representaban una tecnologia desconocida que requeria un seguimiento y analisis

de comportamiento.

Ademads, dadas las caracteristicas del puente, se buscaba poder demostrar el buen
funcionamiento de estos aparatos, asi como su necesidad o no de sustitucién (por
encastramiento, pérdida de capacidad deslizante u otras posibles degradaciones) puesto
gue la operacion de sustitucion implica un fuerte impacto en el trafico, y por tano deberia
estar rigurosamente justificada, lo cual no es posible mediante las técnicas de inspeccién

convencionales.
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4.3.1. Descripcion del sistema de instrumentacidn

En este apartado se presenta el sistema de instrumentacién disefiado sobre el puente
Beltran, cuyo objetivo principal era aportar informacién general sobre el comportamiento

del puente frente a acciones de tipo lento o cuasi — estaticas, como la temperatura.

La instrumentacion del puente Beltran se realizéd exclusivamente con sensores de

tecnologia basada en la fibra dptica.

Dadas las particulares caracteristicas del viaducto, se monitorizé el comportamiento
estructural de la pila mas elevada (n2 4), a través de la medicidn de las inclinaciones y
vibraciones en cabeza de pila. También se instalaron sensores en diferentes puntos del
viaducto para registrar los desplazamientos del tablero en las otras dos pilas y en os
estribos, asi como las vibraciones en los vanos contiguos a la pila 4. Ademas, se midieron

micro-deformaciones en los tres vanos de la estructura.
Las variables a controlar y los sensores empleados se presentan a continuacion:

) Movimiento de pilas: Se instalaron dos clindmetros unidireccionales en la cabeza

de la pila nidmero 4, uno para cada direccién para la medicion de los giros
longitudinales y transversales respecto a los ejes perpendiculares del plano

horizontal en dicha pila y, con ello, las inclinaciones verticales asociadas.

° Desplazamiento relativos estribo/pila — tablero: Se instalaron un total de 6

sensores de precision para el registro de los desplazamientos de tablero. En la pila
numero 2 y en el estribo 1 se instaldé un sensor de desplazamiento longitudinal. En
la pila 3 y el estribo 2, lado Colima, se instalaron dos sensores de desplazamiento:

uno longitudinal y otro transversal.
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) Aceleraciones verticales y horizontales transversales en tablero: Se instalaron 3

acelerémetros verticales, dos aproximadamente en la mitad de los vanos 3y 4y
otro sobre la pila n2 4. Los acelerdmetros para el registro de las aceleraciones
horizontales transversales se emplazaron en la misma posicion que los

acelerémetros verticales.

) Micro-deformaciones en el tablero: En cada una de las tres secciones transversales

principales de la estructura se instalaron, de forma simétrica, tres extensémetros
longitudinales préximos a la fibra interior de ambas almas de la seccién, en el

interior del cajon y de forma simétrica respecto del eje longitudinal.

De todos los datos registrados, el estudio estadistico se centrd en la informacion de los
movimientos relativos entre tablero, pila y estribos que se compone de 4 sensores de

desplazamiento denominados como: THL1, THL3, THL4 y THLS.

En lo que se refiere a la instalacidn del sistema, por tratarse de un viaducto accesible y
visitable, la mayor parte de la instrumentacion se realizé por el interior del mismo. Sin
embargo, debido a la imposibilidad de acceder a la zona de apoyo de las cabezas de pilas
por el interior del viaducto, fue necesario emplear un equipo de trabajos en altura para
instalar algunos sensores como los transductores de hilo que registran el movimiento

relativo del tablero y las pilas.

El equipo de adquisicidon de datos de fibra dptica permitié tener una frecuencia de
muestro elevada en todos los sensores, cercana a los 200 Hz, si bien los datos se
almacenaron con una frecuencia inferior, segun las caracteristicas dinamicas. Los
desplazamientos de tablero y las medidas de los clindmetros, por tratarse de fenédmenos
de caracter estatico, se registraron con frecuencias de adquisicidén bajas. Por su parte, los
sensores cuya informacién tiene un cardcter plenamente dindmico, como los

acelerémetros, requirieron una frecuencia de adquisicion y almacenamiento superior.

El Puesto de Control Local (PLC) se ubico dentro del viaducto, en las cercanias del
estribo 1, lado Guadalajara, donde se establecid la fuente de suministro para la

alimentacion de los sensores y demas equipos, procedente de un sistema de paneles

56



CAPITULO 4: CASO DE ESTUDIO

solares. Ademads, toda la informacién generada por los equipos de medicion se unificé en

este puesto de control local, por medio de un concentrador.

Mediante un servidor para la adquisicion de datos y diferentes aplicaciones web, se
consiguié disefiar un sistema de control remoto de la instalacién que permitiera la

visualizacidn de los datos registrados en todo momento.

Como ya se menciond, las mediciones se realizaron de forma continua mediante
registro constate de datos por instrumentacion automatica, durante un periodo de
aproximadamente un afo. Asi, los datos registrados por cada sensor recogieron el
comportamiento del puente bajo distintas condiciones de carga y ambientales,
proporcionando informacién general de su estado de funcionamiento, que fue

posteriormente analizada.

Figura 17 Detalle de un anclaje de fibra dptica y
caja de conexiones en tablero (Cortesia de Ineco;
extraido de [T.4])
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Figura 18 Esquema de instrumentacion del puente Beltrdn (Cortesia de Ineco; extraido de [T.4])
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4.3.2. Adquisicién y transmision de datos

El monitoreo se efectud de forma continua durante un afio, es decir, mediante un registro
constante e Instrumentacién automadtica, ya que esta metodologia permite realizar el
analisis completo de los datos obtenidos en un periodo concreto de tiempo, de forma las
sefiales obtenidas en cada sensor recojan el comportamiento del viaducto tanto al paso
de los distintos vehiculos como por las condiciones ambientales. Cada 10 minutos se
extrajeron los estadisticos de interés (maximo, minimo, media, etc.) para sustituir a los
datos registrados de forma continua y reducir la cantidad de informacion almacenada por
el sistema, que adoptd un caracter discreto, de forma que cada serie disponia de 268

mediciones.

La transmisidn de datos se pretendia realizar en tiempo real, puesto que eso permitiria
un control actualizado de los registros mediante un sistema de seguimiento de la
evolucién de la estructura. Sin embargo, los datos fueron facilitados periédicamente a
mes vencido. Gracias a estos datos y mediante las nuevas técnicas de aprendizaje
automatico, fue posible configurar un algoritmo de deteccidn anticipada de anomalias,
gue permite proporcionar diagndsticos sobre el estado de la estructura practicamente en

tiempo real.

4.3.3. Procesamiento de datos

El objetivo fundamental de esta fase reside en evaluar la calidad de los datos
registrados. Como ya se menciond, el control de calidad se efectuara sobre los datos de
los movimientos relativos tablero — pila y tablero — estribo, medidos por los transductores
de desplazamiento. Para poder poner en practica las técnicas de control estadistico
mediante graficos de control, serd necesario asegurar que se han eliminado todas las
posibles fuentes conocidas que inducen variabilidad en los datos, puesto que lo que se

pretende controlar es, precisamente, la parte no explicable de la sefial.
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La representacion de las series temporales de los valores medios de desplazamiento

muestra una tendencia ciclica anual debida a la accién de la temperatura. Esto permite

ajustar una funcion sinusoidal de periodo anual a descontar de la serie de datos originales,

dando lugar a una nueva seial modificada cuyos valores varian en un rango mucho

menor.
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Figura 19 Filtrado de la componente ciclica debida a la temperatura en la serie temporal anual
(Extraido de [T.4])
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Como puede observarse en la figura, los datos filtrados quedan centrados en un valor
aproximadamente constante y no se aprecian tendencias ni periodicidades, ademds de
reducirse la variabilidad de la serie cerca de un 40%. Sobre esta nueva serie filtrada se

aplicardn los Diagramas de Control Estadistico, como se muestra en la siguiente figura:

Diagrama control Valor Medio THL1mean
filtrado

# Limite Superior @ Limite inferior Rango central % Registro
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Figura 20 Diagrama de Control estadistico del valor medio de la serie temporal filtrada
(Extraido de [T.4])

Atendiendo a los diagramas de control realizados para la media y el rango de las series
de datos asociadas a los cuatro sensores del estudio, se puede decir que las senales se
encuentran bajo control y que por tanto los datos se corresponden con un
funcionamiento normal de la estructura al no existir factores ajenos que induzcan

variabilidad.

A pesar de que hay algunos puntos que sobrepasan los limites del diagrama, hay que
tener en cuenta que se estd trabajando con medidas milimétricas, por lo que los puntos
fuera de control no son significativos dadas las dimensiones de la estructura y se puede
concluir que la calidad de los datos son lo suficientemente fiables como para que los

posteriores estudios estadisticos desarrollados sean minimamente robustos.
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4.4.1. Introduccion

En esta etapa se aborda el diseiio de los modelos estadisticos que permiten aprovechar
la informacidn disponible del proceso de monitorizacién para evaluar el estado de la
estructura. Como se planted en los objetivos, el presente proyecto trata de aportar un
enfoque multi-escala en la deteccién anomalias en la estructura, continuando con una de
las lineas de investigacion planteadas en la tesis (de DGS) que da origen a este proyecto,
gue propone la matriz de correlaciones (o covarianzas) como punto de partida para

desarrollar una herramienta de diagnéstico global sobre el estado de la estructura.

Por tanto, de acuerdo con este enfoque, se aplicara el procedimiento desarrollado en
el apartado 3 del capitulo 3 para configurar un algoritmo de clasificacién entre dos
estados (dafiado y no dafiado) que permita valorar el estado de la estructura a nivel global
practicamente en tiempo real. Dicho procedimiento estd basado en las técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado, al disponerse Unicamente de datos

correspondientes al estado no dafiado de la estructura.

La herramienta se ha disefiado mediante el software gratuito de estadistica “R”.

4.4.2. Creacion del modelo de referencia

Analisis de Componentes Principales

El proceso de monitorizacidn proporciona una muestra de datos que se corresponden con
el estado no danado de la estructura, que incluye las mediciones de cada uno de los

sensores de desplazamiento ubicados en la estructura.
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Estos datos se pueden disponer de forma matricial, donde cada columna representa una
variable o sensor y cada fila es un vector con las mediciones de todos los sensores en un
determinado instante. En la siguiente figura se muestra una fraccién de la matriz de

dimensiones (n x m), siendo n el nUmero de mediciones (268) y m el nimero de sensores

(4).

> ¥data

W1 W2 W3 w4
1 -7. 854568 -4,705778369 0.51930838 2.45874088
2 -8.316593 -4.978686688 1.44835591 -0.49490313
3 -B. 666887 -5.158799158 1.32909661 0O.28891971
4 -8.130966 -5.768574889 1.84919973 0.06795362
5 -5.100705 -4.,891034485 1.02962813 0.26593665
i) -8.288327 -4.594491143 1.65491230 -0, 29685091
7 -8.173414 -4,792187168 1.42248288 -1.24151922
B -8.043123 -4.836305835 1.27210398 -1.66700315
a9 -B.108103 -3.931364821 0.B87461740 2.01027678
10 -8.234738 -4.568247634 1.59760847 1.42547050

Figura 21 Extraccion de los 10 primeros elementos de la muestra de referencia

Un aspecto importante, sobre todo cuando se trabaje con sensores de diversas
tecnologias o con magnitudes diferentes, es la normalizacién de los datos. De esta manera
se consiguen muestras homogéneas para cada variable, con parametros estadisticos

idénticos: media nula y desviacidén estandar unitaria.

A continuacidn, se muestran los 10 primeros vectores de la matriz normalizada:

= ANOrm
vl v2 V3 V4

[1,] -0.648354790 -0.722739006 0.073421229 -0.425987797
[2,] -0.866017300 -0.845298469 0.338200436 -0.796281429
[3,] -1.031043032 -0.926184562 0.304211450 -0.698014812
[4,] -0.778567509 -1.200026658 0.452441208 -0.725716978
[5,] -0.764311233 -0.805935041 0.218862719 -0.700896161
[6,] -0.852701040 -0.672761406 0.397069153 -0.771451939

7,1 -0.798565055 -0.761544038 0.330826604 -0.B889883497
[B,] -0.737184016 -0.781357139 0.287968509 -0.943225738
[9,] -0.767796769 -0.374960276 0.174684552 -0.482211024
[10,] -0.827455258 -0.660975799 0.3B0737520 -0.555527254

Figura 22 Extraccion de los 10 primeros elementos de la muestra de referencia normalizada
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Una vez normalizados los datos se obtiene la matriz de covarianzas, Cx :

1.0000000 0.8394628 -0.7966713 0.7963956
0.8294628 1.0000000 -0.8670015 O.53B67575
-0.7966713 -0.867001% 1.0000000 -0.5863167
0.79632956 0.5867575 -0.53863167 1. 0000000

Cx

En esta matriz, los elementos que se encuentran fuera de la diagonal se corresponden
con los factores de correlacién entre pares de variables o sensores. Cuanto mayores sean
estos factores, mayor nivel de redundancia existird entre los pares de variables. Mediante
el analisis de componentes principales, los datos se proyectan sobre una nueva base
ortonormal a través de las direcciones de maxima varianza y minima redundancia, que
permiten exhibir la informacién de interés para la deteccidon de dafios con la minima

cantidad de datos.

Estos componentes principales son los vectores propios de la matriz de covarianzas, y
su peso en el andlisis depende de la cantidad de la varianza original que contengan, que
se refleja directamente en la magnitud del autovalor correspondiente. A continuacién, se

muestran los vectores propios del modelo de estudio:

DESCOMPOSICION EN VECTORES PROPIOS

PC1 PC2 PC3 PC4
1 -0.5299735 -0.1427128 0.4595205 0.6982851
2 -0.5106842 0.4169128 0.4527573 -0.6003301
3 0.5033348 -0.4340558 0.7243157 -0.1833479
4 -0.4527515 -0.7857559 -0.2433486 -0.3440715

Los vectores propios se forman como una combinacién lineal de las cuatro variables
originales y, por tanto, estaran formados por cuatro componentes que los caracterizan.
Esta informacién puede agruparse de forma matricial para configurar el modelo de
transformacion P, sobre el que se proyectaran los datos originales para obtener la
muestra transformada. Sin embargo, antes de efectuar la transformacién, conviene
evaluar detalladamente los componentes, en busca de una simplificacién del modelo, que

permita trabajar con la menor cantidad de datos.
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El andlisis de componentes principales proporciona la siguiente informacién:

‘ EVALUACION DE LOS COMPONENTES

PC1 PC2 PC3 PC4
Valor Propio 3.24588974 0.5094305 0.14961288 0.0956332
Desviacion Estandar 1.8016 0.7137 0.3868 0.30832
Proporcion de varianza 0.8115 0.1274 0.0374 0.02377
Proporcion acumulada 0.8115 0.9388 0.9762 1.0000

Del andlisis de estos resultados, se observa que los vectores propios con mayor valor
propio contienen una desviacién estandar mayor y contienen una mayor proporcion de
la varianza de los datos originales. Por ejemplo, si atendemos a la proporcién de varianza
contenida, observamos que el primer componente abarca mas del 80% (81.15%) de la

varianza original total, mientras que el Ultimo se queda entorno al 2% (2.377%).

Esta informacion constituye un indicador claro de la importancia de los distintos
componentes a la hora de representar el modelo, y permite discriminar aquellos vectores
gue jueguen un papel poco importante. En la siguiente figura se muestra esta informacién

de forma grafica:

PCA

30

Varlances

0.0

1 2 3 4

Figura 23 Andlisis de Componentes Principales de la muestra de referencia
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Una forma de seleccionar el nimero de componentes que participan en el modelo de
transformacién consiste en analizar la proporcién de varianza acumulada. La proporcion
acumulada por todos los componentes debe corresponderse con el total de la variaciéon

presente en los datos originales, de ahi que en el Ultimo vector este valor sea la unidad.

Por tanto, dado que el nivel de varianza que queramos conservar en nuestro modelo
depende de la cantidad de componentes incluidos, se debe llegar a un acuerdo entre
ambas magnitudes. Un nivel de varianza aceptable suele estar entorno al 80 o 90 % del
total. En nuestro caso, bastard con seleccionar los dos primeros componentes para
abarcar casi un 94 %, por lo que se dispondra de un modelo robusto con un nimero

reducido de componentes.

Una vez seleccionados los componentes principales de interés, se puede configurar la
matriz de transformacion reducida, que contendra en sus columnas los vectores propios

correspondientes:

—0.5299735 —0.1427128

p—[—05106842 0.4169128 (35)
0.5033348  —0.4340558

—0.4527515 —0.7857559
La matriz de transformacion P puede emplearse para transformar la matriz de datos
original en un modelo de referencia reducido como resultado de la proyeccién sobre las
direcciones principales seleccionadas: T = Xdata - P. Esta informaciéon permite

representar los datos y realizar una valoracién cualitativa.

Calculo de los indices de dano

En el dmbito de la deteccidn de anomalias, el andlisis de componentes principales se
utiliza para calcular un indicador de dafio que permita valorar cuantitativamente el estado
de la estructura, y que constituye el eje central del algoritmo de control de la salud

estructural.
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El estadistico de Hotelling o T? proporciona una indicacién de la variacién de cada
elemento de la muestra sobre el modelo de componentes principales. Por tanto, para
cada vector de mediciones asociado a un determinado instante de tiempo i, el indice de

dafio se calculard como:

Tiz = xm-PA_lpsz;i (36)

Donde P es la matriz de transformacién reducida, y A se obtiene como la matriz

diagonal que contiene los valores propios seleccionados:

A= (3.24588974 0 ) (37)
0 0.5094305

De forma complementaria, puede calcularse también el estadistico @, que resulta

mucho mas sensible al dafio debido a su menor orden de magnitud haciendo que

cualquier minimo cambio sea facilmente observable, pero con la desventaja de que es

mas susceptible de generar falsas alarmas en el diagndstico. Para cada elemento de la

muestra se obtiene también el estadistico Q como:

Qi = x,(I = P - PT)x; (38)

Obtencion del modelo estadistico de referencia

En este punto se dispone de una muestra de 268 elementos para cada tipo de indicador
de dafo, cuyo modelo estadistico puede obtenerse por medio de la funcidn de densidad
de kernel, cuyo fundamento tedrico se explicd en el capitulo 3. Esta técnica permite
obtener, para cada indicador, una funcidn continua que representa el estado no dafado
de la estructura y que servird como modelo de referencia o patrén de comparacion

durante el funcionamiento de la herramienta.
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CAPITULO 4: CASO DE ESTUDIO

Los modelos de referencia asociados a cada uno de los indicadores de dano se

muestran a continuacion:

Funcién kernel de T2, Funcién kernel de Q,,

15 20
|

Density
1.0

05

T T T T T
2
0 2 4 6 Tst 8 0.0 0.5 1.0 Qst

Figura 24 Funciones densidad de los indicadores de dafio individuales

Por simplicidad, se suele trabajar con un indicador combinado o global, que tenga en
cuenta la informacidn proporcionada por los dos indicadores anteriores y la exprese

mediante un valor Unico. Este indicador se designa como 6 y se obtiene como:

0=T?+Q (39)

De este modo, puede obtenerse facilmente su funcion de kernel representativa del
estado de referencia, que sera la que se emplee en los siguientes apartados como modelo

base o patrdn.

Funcion kernel de 6,

030
I

Density

I I I I I
0 2 4 6 8 Hst

N =268 Bandwidth =042
Figura 25 Funcidn densidad de kernel del indicador combinado
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Las propiedades estadisticas de los tres indicadores se recogen en la siguiente tabla:

PROPIEDADES ESTADISTICAS

INDICADOR T? | INDICADOR Q INDICADOR 6

MEDIA 1.9925 0.2438 2.2363
DESVIACION ESTANDAR 1.4712 0.2055 1.4559
PARAMETRO h 0.42 0.09 0.42

4.4.3. Establecimiento del nivel de confianza

Para poder distinguir entre los dos posibles estados de la estructura es necesario
establecer un limite que permita clasificar los nuevos indices de dafo segun su

probabilidad de pertenecer al modelo de referencia.

Para definir este limite, se debe asumir un nivel de incertidumbre a la hora de realizar
los diagndsticos, que caracteriza la fiabilidad de la herramienta disefiada. En este caso, se
asumio un nivel de confianza del 95% (nivel de incertidumbre del 5%) para poder obtener

una herramienta lo suficientemente robusta en cuanto a falsos positivos.

El procedimiento a seguir para cada uno de los indicadores de dafo fue el siguiente:

° Se calculé el percentil 95 sobre la funcion kernel, que proporciond el indicador
correspondiente al limite de aceptacion (solo el 5% de los datos de la muestra son
superiores a este valor).

° Se evalué este indicador para determinar su probabilidad (densidad) minima

necesaria para pertenecer al modelo de referencia.

A pesar de que se establecio el indicador combinado como el patréon de comparacion
gue permitiera evaluar el estado de la estructura, también se calcularon los limites de

aceptacion para los otros indicadores, para poder analizar el origen de la desviacién.
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Como resultado, se obtuvieron los siguientes resultados:

LIMITES DE ACEPTACION

INDICADOR T2 INDICADOR Q INDICADOR 6
PERCENTIL 95 4.7512 0.6591 4.9225
PROBABILIDAD LIMITE 0.0634 0.1762 0.0688

Como se observa en la tabla, el indicador combinado 6 presenta un valor maximo
admisible de 4.9225, que se corresponde con una probabilidad en la funcién densidad de
0.0688. Por tratarse de una distribucion de una cola, cualquier nuevo indicador registrado

que supere el valor limite, sera considerado como perteneciente al estado dafiado.

Indicador 6
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Figura 26 Delimitacion de los estados de clasificacion sobre el modelo de
referencia con un 5% de incertidumbre

En la figura 26 se muestra, de forma grafica, la delimitacién entre los dos estados para
el indicador de dafio combinado. La zona sombreada en color verde, que incluye el 95%
por ciento de los datos de la muestra, se corresponde con el estado no dafiado de la
estructura, mientras que la zona sombreada en color rojo contiene los indices de dafio

correspondientes al estado dafiado.

Mediante esta visualizacidn resulta sencillo comprender el concepto de falso positivo:
cuando la herramienta registre un nuevo indicador perteneciente al estado no dafiado
cuya magnitud sea superior al limite establecido (perteneciente a la zona roja), lo
clasificara erroneamente en el estado dafiado. Mediante el establecimiento del limite de

confianza se restringe la cantidad de falsos diagndsticos que puede tolerar el sistema.
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4.4.4. Validacion de la herramienta

Generacion de la muestra de Validacion

Una vez disefiado el algoritmo de deteccion de anomalias, es necesario comprobar que
funciona adecuadamente con otros datos antes de implementar la herramienta
definitivamente en el sistema de Monitorizacidn Estructural. En el caso del puente de este
estudio, no existia informacion correspondiente a otro proceso de monitorizacion, por lo

que los datos tuvieron que generarse de forma sintética mediante simulacion.

Dado que se tienen que generar datos ficticios de las mediciones de cuatro sensores
durante varios instantes de tiempo consecutivos, el primer paso consiste en analizar las
relaciones existentes entre los distintos sensores para los datos de la muestra de

referencia, a fin de establecer unos modelos lineales de correlacidn entre variables.

De forma grafica, la siguiente figura muestra los diagramas de dispersion que

relacionan a los cuatro sensores:
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Figura 27 Diagramas de dispersion y correlaciones entre sensores
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En la diagonal, donde se presentaria la correlacién de cada variable consigo misma (1),
se incorpora el histograma de la muestra asociada a cada sensor, acompanada de la
funcién kernel correspondiente. Esta grafica permite observar claramente que las
correlaciones de todos los sensores con respecto al sensor 1 son las mds elevadas,
entorno al 0.8 en todos los casos. Por ello, el sensor 1 serd utilizado como punto de partida
para generar una muestra ficticia y, a continuacién, se obtendran las muestras asociadas
a los demas sensores por medio del modelo de correlacion lineal que guardan con

respecto a dicho sensor.

Para generar una muestra aleatoria correspondiente al sensor 1, se expresd su
comportamiento estadistico por medio de la funcidén continua de kernel, del mismo modo

gue se hizo para trabajar con los indicadores de dano.

Sobre esta funcidn se obtiene una muestra de datos que tengan un comportamiento
estadistico similar, lo cual se consigue de forma mas segura restringiendo los limites de

muestreo a la zona central de la distribucion.

En este caso, se generd una muestra de 10.000 elementos para reproducir con mayor
fidelidad el comportamiento estadistico original. A continuaciéon, se presenta la
distribucién de la muestra original de los datos reales junto con la distribucién
correspondiente a los datos generados mediante simulacién, observandose que tienen
un comportamiento similar. Las diferencias que se puedan apreciar proceden de que ha

cambiado el tamafio de la muestra, y, en consecuencia, el parametro h.

Distribucion de la muestra de Validacion
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Figura 28 Funcidn kernel de las muestras original y de validacion. Comparacion
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En la siguiente tabla se recogen los valores estadisticos que caracterizan ambas muestras:

PROPIEDADES ESTADISTICAS (sensor 1) |

Muestra Original Muestra de Validacion
TAMANO 268 10000
MEDIA -6.4783 -6.4909
DESVIACION ESTANDAR 2.1227 2.2413
PARAMETRO h 0.5 0.25

Una vez se dispone de la muestra sintética del sensor 1, los datos correspondientes a
los demads sensores se obtendran mediante los modelos de regresion lineal

correspondientes, que de forma general adoptardn una expresion tipo: y = by + b; - x

Teniendo en cuenta que los valores reales no guardan una relacién exactamente lineal,
se calcularan afiadiendo un error o residuo que sigue una distribucién normal con media

cero y desviacion igual a la de la muestra del sensor correspondiente, es decir:

yi =i+ e;(~N(0,02))

Para cada sensor, el modelo lineal que permite obtener la muestra correspondiente a

partir de los datos ficticios del sensor 1, es la siguiente:

DF3 = 2.6085 + 0.8806 - DF1 (40)
DF4 = —8.2696 — 1.3169 - DF1 (41)
DF8 = 25.2441 + 2.9927 - DF1 (42)

Para obtener los datos de la muestra, se afiadird un valor residual para cada nuevo
registro tomando un valor aleatorio de la distribucién normal del residuo asociado al

sensor correspondiente.

A continuacién, se muestran los graficos de dispersidon y las correlaciones existentes
entre los datos ficticios registrados por los cuatro sensores, verificando que se conservan

las relaciones originales.
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Figura 29 Diagramas de dispersion y correlaciones entre sensores de la muestra de
validacion

Obtencion del modelo de Validacion

Una vez que se dispone de la muestra de validacion, el procedimiento a seguir es similar
al realizado con los datos de la muestra original. Los indices de dafio se calcularan
mediante las matrices de transformacién (P y A) asociadas al estado no dafiado de la
estructura para poder efectuar la comparacion con respecto al modelo de referencia. Para

un instante cualquiera i, las expresiones de calculo seran:

T? = x,;PA"*PTx]; (43)
Qi = x,(I = P - PT)xy; (44)
6; = T? + Q; (45)

donde x,,; es el vector de las mediciones de los cuatro sensores en el instante i.

De este modo, se dispone de una muestra de 10000 elementos para el indicador
combinado de dafo, cuya representacidn estadistica mediante la funcidn de densidad de

kernel constituird el modelo de validacion.

74



CAPITULO 4: CASO DE ESTUDIO

Comparacion de los modelos y validacion

El Ultimo paso para validar la herramienta de deteccidn de dafios consiste en verificar que

el algoritmo realiza diagndsticos correctos con los nuevos datos de trabajo.

Para ello, en primer lugar, se deben comparar los modelos de referencia y de validacién
correspondientes al indicador combinado. Ambos modelos deben quedar practicamente

superpuestos, debido a que pertenecen al estado de referencia de la estructura.

COMPARACION DE MODELOS
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- Modelo de Validacién
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Figura 30 Comparacion de los modelos estadisticos de referencia y validacion

Se puede observar que el modelo de referencia y el de validacion presentan
comportamientos similares, si bien existen diferencias debido al cambio en el tamafio de
muestra y a que el muestreo aleatorio se restringio a la zona central de la funcién de
referencia del sensor 1. Para evaluar cuantitativamente la eficiencia de la herramienta, se
calcula el Ratio de Falsas Alarmas, que determina la proporcion de falsos postivos

efectuados por el algoritmo sobre la muestra de validacién.

Los porcentajes de falsas alarmas para el indicador global o combinado fueron:

N? de indicadores > Limite 100 = 419
tamafio de la muestra ~ 10000

RFA o = 100 = 4.19 % (46)

Con esto se verifica que la herramienta tiene un nivel de incertidumbre cercano al
valor limite del 5% establecido para realizar diagndsticos fiables en el sistema de

monitorizacion.
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4.4.5. Implementacion de la herramienta en el sistema de SHM

Una vez cumplimentadas todas las fases de disefio anteriores, se dispone de una
herramienta de deteccién de fallos lista para su implementacidon en el sistema de

monitorizacidn de la salud estructural integrado en la estructura de estudio.

Reactivacion del sistema de monitorizacion

Para poder evaluar el comportamiento actual de la estructura, serd necesario registrar
nuevos datos. Lo normal es que, por cuestién de costes, el sistema de monitorizacién solo
esté activo cuando se necesite informacién sobre la estructura. Por ello, la herramienta
podria activarse de manera intermitente coincidiendo con las tareas de inspecciéon que
suelen planificarse cada uno o dos afios. Durante estas inspecciones, los sensores
registrarian nuevos datos de manera continua y posteriormente se almacenarian los
promedios de las mediciones realizadas cada 10 minutos para obtener una muestra del

estado actual (desconocido) del puente.

Sistema de adquisicion y transmision de datos

Una vez reiniciado el sistema de instrumentacién, la implementacidn integra del sistema
de monitorizacidn requiere el establecimiento de una comunicacién entre la informacién

proporcionada por los sensores y el hardware donde se integra la herramienta (PC).

Este sistema de monitorizacién estd disefiado principalmente para su utilizacién
durante revisiones periddicas, como apoyo a la informacién proporcionada por las
técnicas de inspeccion visual empleadas actualmente, por lo que se plante que, ademas
del actual control remoto de la informacién registrada, se incorpore un sistema de
adquisicion de datos portatil que se comunice con el Puesto de Control Local durante el
tiempo que dure la inspeccion para que la herramienta pueda evaluar el estado actual de

la estructura en base a esos datos registrados.

Los sistemas portdtiles se instalan temporalmente en la estructura para evaluar su
estado real actualizado, o valorar el funcionamiento de sus componentes durante el

tiempo que dura la reactivacion del sistema de sensores, de modo que durante ese
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tiempo se adquiere informacién que es transmitida a un PC que disponga de un software
especifico de adquisiciéon de datos (CATMAN, LabView, FAMOS), y posteriormente estos
datos son transferidos a la herramienta de evaluacién para valorar el funcionamiento de

la estructura.

Para la configuracion completa de este sistema de comunicacion, se deben seleccionar
tres componentes fundamentales: el dispositivo de adquisicion de datos, el bus de

transmisién de datos, y la computadora de recepcion y evaluacion de los datos.

° La tarjeta de adquisiciéon de datos debe seleccionarse en funcién de los tipos de
sefiales que se vayan a medir, la necesidad de un circuito de acondicionamiento de
sefial integrado, la velocidad a la que se necesita efectuar el muestreo, el menor
cambio detectable en la sefial (resolucion), y la cantidad de error admisible en las
mediciones a realizar. En base a todos estos parametros, para esta aplicacion se
seleccioné una tarjeta modular de adquisicién de 32 entradas de 16 bits de
resolucién, con 20 canales disponibles y una velocidad de muestreo agregada de 1
MS/s (supone hasta 50kS/s para cada canal). La velocidad de transmision total en

Bytes por segundo sera de 40 MB/s.

° El bus de transmisién se escogerd en base a la cantidad de datos que deban
transmitirse por él, a los requerimientos de 1/O, a la necesidad de sincronizar
multiples dispositivos, a la portabilidad y a la distancia existente entre las
mediciones y el ordenador de evaluacion. Con el objetivo de simplificar la
instalacion y reducir la cantidad de cable necesaria, se propone que la conexidn se
realice en el Puesto de Control Central, y por lo tanto el PC se ubicard a muy poca
distancia de las mediciones. El bus deberd ser capaz de soportar los niveles de
transmisién de datos impuestos por la tarjeta DAQ seleccionada, por lo que se
seleccionara un bus Ethernet con un ancho de banda de 125 MB/s (compartidos),

que soportara holgadamente los 40 MB/s.
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° El ultimo elemento a seleccionar es el ordenador de recepcidn y analisis de los
datos registrados por los sensores. Por tratarse de un sistema de monitorizaciéon
temporal, se seleccionard un ordenador portatil con capacidad para la instalacién
de un software especifico de adquisicién de datos, como CATMAN o LabView, que
permita facilitar los datos a la herramienta de evaluacién del estado de la

estructura, desarrollada en el software de estadistica R.

DAQ
Multiples Sensores | | Puesto de |irmomamon|
) . Control Local &
—f—. — P |

— Computer and LabVIEW™

Figura 31 Sistema portdtil de transmision de datos

Esta instalacién permitira que los operarios del puente tengan acceso a la informacién
procedente de la monitorizacién para realizar valoraciones en tiempo real, descargar los
datos para un analisis mas exhaustivo y detallado, y generar informes rutinarios. Ademas,
este sistema de comunicacidn puede usarse como servidor adicional de apoyo para
almacenar los datos procedentes de los sensores de forma temporal en caso de que se

produzca una interrupcién en la comunicacion entre el puente y el servidor principal.

Evaluacion

Los nuevos datos se introducirian a la herramienta de deteccidon de fallos, que los
procesaria automaticamente para obtener los indices de dafio correspondientes y realizar
una valoracién de la situacion de la estructura en base al indicador combinado. Esta
informacién podria mostrarse de forma grafica, actualizdndose con cada nueva

inspeccion.

En el caso de estudio analizado en el presente trabajo, se utilizd la informacién
correspondiente al indicador combinado para evaluar el estado actualizado de la
estructura. Sobre esta representacion, se incorporé un cédigo de colores que permitia

tener en cuenta la informacién individual de los tres tipos de indicador.
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° En caso de excederse los tres tipos de indicador (T2, Q y 8), el indice 8 apareceré

en color rojo y con forma cuadrada.

° Si Unicamente se excede el indicador combinado (8), o este junto con alguno de los

otros dos, entonces el indicador aparecera en rosa.

. Si los datos no exceden el indicador 8, entonces se representaran en color verde,

independientemente del valor que tenga cualquiera de los otros dos indicadores.

Con esta informacion se pretende minimizar el numero de falsas alarmas
proporcionadas por la herramienta, asi como detectar tendencias en la evolucién del

indicador combinado que ayuden en la interpretacién de los resultados.

Evolucién del indicador 6

] l LiMlTEI

T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Figura 32 Evolucion temporal del indicador combinado para la deteccion de comportamientos
estructurales anomalos

En la siguiente figura se muestra el grafico de evolucién del indicador combinado de
los datos de la muestra de referencia, donde se aprecia que hay un Unico dato que excede

los tres limites.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y NUEVAS LINEAS DE
INVESTIGACION

Se ha demostrado que el funcionamiento efectivo de los sistemas de monitorizacién de
la salud estructural (SHM) necesita una absoluta integracién de los mismos en la
estructura a analizar, pasando a formar parte de ella, asi como una constante aportacién
de informacion de calidad sobre las condiciones de funcionamiento reales en las que
opera, la valoracién de los costes de mantenimiento y reparacion que pudieran

necesitarse o su eficiencia a lo largo del tiempo.

El problema de la instrumentacién y la adquisicién de datos se ha superado en las
ultimas décadas gracias a los grandes avances tecnoldgicos, convirtiendo la SHM en una
tecnologia madura en el ambito de la monitorizacién. Sin embargo, en este contexto, el
reto fundamental reside en la capacidad de controlar los propios Sistemas Monitorizacién
Estructural para transformar en conocimiento los datos adquiridos, creando estructuras

inteligentes.

Por lo tanto, el objetivo general que persigue este proyecto es ampliar la visién de las
infraestructuras civiles para que sean concebidas no solo como elementos de
comunicacion fisicos sino también como partes fundamentales del sistema de
comunicacidn de informacidn global, que facilitan la integracién e interrelacién humana

gracias a una instrumentacién eficiente.

En este capitulo se presentan algunas de las conclusiones derivadas de la realizacion
del proyecto y se plantean posibles lineas de investigacion futuras que complementen y

amplien los conocimientos aportados por este trabajo.
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5.2. CONCLUSIONES

5.2.1. Conclusiones sobre la instrumentacion

La necesidad de aportar informacién precisa y fiable sobre la situacion de los sistemas
estructurales ha promovido la transicion de las técnicas de instrumentacién basadas en
inspecciones visuales y otras valoraciones de cardcter subjetivo, hacia los sistemas
complejos de Monitorizacidn Estructural. Esto ha sido posible gracias a la evolucién de las
tecnologias, que actualmente permiten adquirir grandes volimenes de datos de calidad
en tiempos reducidos, convirtiendo a las estructuras en una fuente inagotable de

conocimiento.

Este concepto de BIG DATA en el ambito de la instrumentacidon elimina la idea del dato
como algo estatico cuyo sentido y utilidad desaparece tras cumplir el objetivo funcional
para el que fue adquirido, y plantea un nuevo enfoque en el que los datos se empleen de
forma continuada, reutilizandose de forma inteligente como fuente de informacién

constante y actualizada.

INSTRUMENTED
Intelligence flows INDUSTRIAL MACHINE
back into machines
Extroction ond storoge
of proprietary machine
data streom

PHYSICAL AND
HUMAN NETWORKS

INDUSTRIAL
DATA SYSTEMS
SECURE, CLOUD-
Data sharing with BASED NETWORK
the right people
ond mochines
Mochine-based
olgorithms and
data analysis

REMOTE AND

( % CENTRALIZED DATA
N/ VSLINAZATION BIG DATA ANALYTICS

Figura 33 Modelo circular para el aprovechamiento dptimo de los datos
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En resumen, se trata de aplicar el concepto de economia circular, basado en la
eliminacidon del elemento residual o inutil mediante una readaptacidon constante vy
flexible, al terreno de las telecomunicaciones, para generar un entorno social colaborativo

sin barreras fisicas, tecnolégicas ni cognitivas.

Cabe destacar también el caracter “reversible” de la informacién proporcionada por
los sistemas de instrumentacién de las estructuras, no solo como material de interés para
la gestidn de las propias redes, sino como fuente de conocimiento para otros ambitos.
Por ejemplo, la adquisicidn de datos de aceleraciones proporciona informacién de trafico
que puede resultar interesante desde el punto de vista econémico, medioambiental y
social. Es decir, que la informacién procedente de la instrumentaciéon debe traspasar el
nivel de red para responder a otras preguntas de caracter externo, convirtiendo a las
estructuras no solo en puentes materiales sino en puentes digitales de comunicacién para

que en el mundo actual nada esté aislado.

5.2.2. Conclusiones sobre las metodologias basadas en datos

En este trabajo se abordé el problema de la deteccidn de daiios estructurales desde la
perspectiva de los modelos basados en datos, que implican un fuerte componente
estadistico en contraposicién a las metodologias cominmente utilizadas basada en la

creacién de modelos fisicos computacionales mediante técnicas de elementos finitos.

Las principales ventajas de esta metodologia residen en su versatilidad y su flexibilidad
para adaptarse a cualquier tipo de sistema o estructura, independientemente del grado
de complejidad. Ademas, la creciente disponibilidad de grandes cantidades de datos
proporciona robustez a los modelos estadisticos, por lo que en el mundo actual parece
que estas técnicas estan cobrando relevancia sobre la denominada “modelizacién
inversa”, que consiste en disefiar un modelo computacional complejo que se ajuste a las

mediciones reales proporcionadas por los sensores.
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5.2.3. Conclusiones sobre el postproceso de los datos

Las técnicas de procesamiento de datos para obtener informacién relativa al estado
estructural, como el Analisis de Componentes Principales, permiten simplificar mucho los
datos conservando la informaciéon sensible al dafio. EI PCA es un algoritmo estadistico
para datos multivariados que se emplea para la normalizacién de datos, pero también
para caracterizar o distinguir los efectos derivados de factores ambientales y operativos
sin necesidad de medirlos. El objetivo de este proceso de normalizacién y proyeccién de
los datos es eliminar cualquier tendencia relacionada con acciones conocidas que afecten

a los datos de las series temporales y eliminar redundancias en la informacién analizada.

Si bien la representacién de los componentes principales proporciona una vision
cualitativa del estado estructural, el PCA permite el calculo de unos indicadores de dafio
cuya funcién es aportar una valoracion cuantitativa que caracterice las condiciones de
funcionamiento de la estructura y permita detectar anomalias. Estos indicadores han
demostrado ser capaces de fusionar la informacién procedente de todos los sensores del
sistema de instrumentacion de una estructura en un Unico valor representativo,
facilitando una evaluacidn a nivel de conjunto que ayuda considerablemente en la toma

de decisiones.

Por su parte, las funciones de distribucidén de densidad de kernel permiten abordar la
realizacion de modelos estadisticos continuos que se adapten a la distribucién real de los
datos de forma flexible. Estas funciones permiten caracterizar el comportamiento
estadistico de los indicadores de dano correspondientes a un determinado nivel de
funcionamiento de la estructura, asi como establecer los limites de aceptacidn entre los
distintos estados posibles en base a esa informacién. En definitiva, las funciones kernel
son muy utiles para trabajar con variables continuas cuya distribucidon de probabilidad

pueda no adaptarse siempre a una determinada funcidn conocida.
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5.2.4. Conclusiones sobre la herramienta de deteccidon de dafos

Tecnificacion y objetivacion de la evaluacion del estado estructural

En cuanto a la evaluacién proporcionada por la herramienta, la representacion temporal
de los nuevos indicadores procedentes del estado desconocido de la estructura facilita la
deteccion de tendencias en su comportamiento global y valorar la evolucién del estado
en el que se encuentre. Por su parte, la comparacion del modelo estadistico de los
indicadores registrados permite comparar los resultados con el modelo de referencia
representativo del estado no danado e inferir la posible presencia de algin dafio o
malfuncionamiento. Si se confirma que la estructura esta funcionando adecuadamente,
el siguiente paso consiste en actualizar el modelo con la nueva informacién registrada de
forma que represente la situaciéon real actual de la estructura. De este modo, se podria
evaluar el efecto de las acciones de mantenimiento y reparacion, o simplemente ajustar
el modelo de referencia a la situacién real de envejecimiento o deterioro que presente la

estructura con el paso del tiempo.

La configuracion de la herramienta esta orientada para su utilizacion en revisiones
diarias como instrumento complementario a las inspecciones visuales y otros métodos de
evaluacion subjetiva, aportando un enfoque objetivo, preciso y cuantitativo que permita

definir adecuadamente la situacion estructural.

Contribucion al enfoque multi-escala de los Sistemas de Gestion de Puentes

La metodologia presentada en este trabajo pretende aportar una visidn integradora a
todos los niveles de la gestidén de puentes, donde la informacion primaria procedente de
la instrumentacidn se convierta en decisiva para la toma de decisiones a nivel de red de

infraestructuras. En la siguiente figura se muestra de forma grafica esta vision global.
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ESTRUCTURA

SENSOR

Figura 34 Representacion del concepto multi-escala en la
Monitorizacion Estructural
Esta representacion muestra claramente que no se puede prescindir de la informacién
proporcionada por el dato medido a nivel de sensor, ya que su repercusion puede ser muy
elevada a nivel de red si se aplican las herramientas de analisis y procesamiento de datos
adecuadas. De forma general, si se dispone de una red formada por n estructuras, y cada
una de ellas dispone de un sistema de instrumentacion compuesto por m sensores, se

tendra el siguiente planteamiento:

1. Nivel de sensor: La funcidon de autocorrelacién permite comprender la serie de

datos vy filtrar las causas especiales existentes. Una vez filtrados, los datos podran
ser evaluados mediante Diagramas de Control de Calidad que aseguren que la
estructura se encuentra bajo control y proceder hacia los estudios correspondientes

a nivel de puente o estructura.

2. Nivel de estructura: en este nivel se realizarian los modelos estadisticos (o

analiticos) que proporcionen informacién directamente relacionada con la
presencia de dafos en la estructura, y doten al sistema de una valoracién
cuantitativa que fortaleza las inspecciones visuales. Esto aportara una visidon general

del estado de la estructura que facilitara la gestion a nivel de red.
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Nivel de Red: a la hora de gestionar la red de estructuras y optimizar los recursos
mediante la simulacién de diferentes tacticas de mantenimiento y gestion, se podra
desarrollar un modelo de cadenas de Markov que utilice la informacion recibida del
nivel de estructura para plantear y evaluar de forma detallada las distintas
posibilidades de actuacién, aportando un soporte objetivo de cara a la toma de

decisiones.

5.3.1. Lineas de investigacidn sobre la instrumentacién

El contexto tecnoldgico actual ha permitido el desarrollo de potentes sistemas de
instrumentacién capaces de proporcionar grandes voliumenes de datos de forma
practicamente constante. El control directo de toda esta informacién, asi como su
aprovechamiento para contribuir a tomar decisiones fundamentadas de forma
objetiva, se ha convertido en el principal reto de los propietarios de las redes de

estructuras, que buscan dotar de inteligencia a sus sistemas de gestion.

En esta linea, y dada la influencia de las estructuras en la sociedad, se propone la
posibilidad de acceder a los datos generados directamente por los usuarios de las
mismas, bien desde sus dispositivos méviles o desde sus vehiculos como nueva
fuente de alimentacion de una base de datos sobre la que valorar la importancia de
cada estructura dentro de la red y adquirir al mismo tiempo informacién sobre su

estado de servicio en base al criterio de los propios usuarios.

Si bien este trabajo se ha centrado en el andlisis y procesamiento de datos de
caracter estdtico, se plantea la importancia de los datos dindmicos, como las

aceleraciones.

El comportamiento dindmico es una de las principales formas de evaluar la
presencia de anomalias estructurales, ya que las frecuencias naturales son
parametros caracteristicos sensibles al dafno que pueden aportar informacion util

sobre la estructura. En esta linea se propone la implementacion de sistemas de
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alarmas que analicen de forma auténoma los datos dindmicos, controlando las
frecuencias naturales de vibracién de la estructura independientemente de la fase
de construccion u operacién en la que se encuentren o analizando la amplificaciéon

dindmica real en funcion de la relacion con la frecuencia resonante.

En este mismo marco, se propone el estudio de la transmisién de vibraciones entre
estructura y subestructura con el fin de analizar, mediante correlaciones cruzadas,

el concepto de la fuga de vibraciones.

5.3.2. Lineas de investigacion sobre el sistema de SHM

La herramienta disefiada en este proyecto ha sido validada mediante la generacién
de datos sintéticos por simulacidn computacional. Estos datos constituyen una
reproduccién de los datos originales, al presentar el mismo comportamiento
estadistico y correlaciones para asegurar que se conoce el estado al que pertenecen
y poder asi calcular el nivel de falsos diagndsticos de la herramienta. Sin embargo,
lo ideal seria disponer de datos correspondientes a otra fase de monitorizacién real

gue permitieran calificar el potencial de la herramienta de forma mas fiable.

La configuracion de un modelo a escala que represente la estructura a controlar
permite disponer de un sistema de ensayo que proporcione datos ante cualquier
excitacidon conocida, facilitando la validacidon de la herramienta. Este enfoque
permite ademdas disponer de datos correspondientes a posibles danos en la
estructura, sin necesidad de realizar alteraciones costosas en la estructura real o de

esperar a que se produzcan los deterioros.

Por lo tanto, se plantea como posible linea de investigacion futura la evaluacién de
datos procedentes de un modelo a escala representativo de la estructura a analizar
gue permitan valorar de forma fiable la calidad de la herramienta y avanzar en la
caracterizacion de los distintos estados posibles de la estructura mediante técnicas

sofisticadas de aprendizaje supervisado.
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Figura 35 Modelo a escala de un puente de
celosia (Cortesia de Tecnalia)

En cuanto a la técnica empleada para el desarrollo de la herramienta, basada en la
generacién de modelos estadisticos de los parametros de interés mediante el
calculo de la funcién de densidad de kernel, se propone como practica de gran
utilidad la optimizacién de los parametros de estimacion de kernel: el tamafio de la
muestra y el ancho de banda h, con la idea de mejorar el ajuste de la distribucidon a

la poblacién real e incrementar asi la precision de los modelos.

Por otro lado, en una busqueda de proporcionar a la herramienta una mayor
fiabilidad, se plantea el interés por analizar los datos andmalos o indicativos de
dano, es decir, aquellos que exceden el limite preestablecido por la herramienta.
De este modo, si se realiza un primer analisis de los datos correspondientes a falsas
alarmas (es decir: todos aquellos datos que, procediendo del estado no dafiado de
la estructura proporcionen un indicador superior al limite), se podran caracterizar
estadisticamente estos indicadores, permitiendo distinguirlos de aquellos

indicadores que procedan de la presencia de algun dafio real en la estructura.

Estos datos tendrian que analizarse segun las teorias de valores extremos para
encontrar una distribucién representativa de los datos anémalos derivados de las
condiciones ambientales y operativas que permita diferenciarlos de los indicadores
reales de dafio. Si se dispusiera del modelo a escala de estudio planteado en la
propuesta anterior, también se podrian analizar estadisticamente los indicadores
andmalos procedentes de cada una de las distintas situaciones de dafio inducidas

en este sistema, contribuyendo a la clasificacion de los indicadores de anomalias.
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Finalmente, en este mismo contexto, se propone el empleo de la funcién de
autocorrelacién sobre la serie de datos actualizada tras las nuevas inspecciones para
detectar posibles relaciones entre los datos registrados, indicando la presencia de
algln tipo de anomalia o causa especial en el comportamiento, que deba ser

analizada previamente al tratamiento mediante el PCA.

5.3.3. Lineas de investigacion en el ambito de la gestion

La herramienta de deteccién de anomalias mediante la informacidn proporcionada
por un indicador de daino puede aportar una importante contribucion para la toma
de decisiones de gestidn, si se ponderan los indicadores de cada estructura de la
red mediante factores que tengan en cuenta aspectos de funcionalidad,
disponibilidad, fiabilidad y seguridad, para alcanzar una gestién adecuada de las
redes de estructuras. Este planteamiento deriva de la metodologia de evaluacién
estructural conocida como RAMS (Reliability, Availability, Maintenance and
Serviceability), que hace referencia a los términos fundamentales de cualquier
proceso y estd actualmente en fase de implantacion en el ambito de la ingenieria

civil.

Mediante un sistema robusto de SHM como el planteado en este trabajo, se podran
definir de forma bien fundamentada las alternativas de reparacién, asi como su
valoracion en términos de coste, magnitud de los dafios alcanzables y circunstancias
de accesibilidad para la operacién, facilitando la elaboracién de programas de
actuacién adaptados a los presupuestos disponibles que cumplan de forma éptima

con los planteamientos integradores de la metodologia RAMS.

Por su parte, la prediccidn del estado futuro de los puentes constituye actualmente
un reto muy importante en la ingenieria civil. Se plantea la utilizaciéon de los
denominados modelos de deterioro para abordar este enfoque de andlisis de la
evolucidn del estado estructural en el tiempo, que permita dotar al sistema de SHM
de la capacidad de anticiparse a posibles fallos y de actuar en consecuencia a la

condicidn actualizada de funcionamiento de las estructuras.
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Los modelos de deterioro pueden clasificarse en dos grandes grupos: deterministas
y probabilisticos. En los modelos probabilisticos, el estado futuro de la estructura
se estima como una funciéon de probabilidad del conjunto de todos los posibles

estados que podrian presentarse. Se pueden utilizar dos tipos:

o Funcién continua: expresa la probabilidad de que un indice de estado sea
mayor que el valor dado en relacién a la edad del puente. Se conoce como

funcién de supervivencia.

o Funcion discreta o markoviana: esta metodologia se basa en el concepto
de las cadenas de Markov, y bdsicamente divide el espacio de todas las
posibles condiciones de la estructura en una serie de estados discretos que

analizar y evaluar probabilisticamente.

Por lo tanto, se contemplaria entonces como futura linea de investigacién la
integracién de los indicadores de dafio en el procedimiento general de las cadenas
de Markov para la definicidn de un rango finito de escenarios posibles generados
mediante Monte Carlo que permitan predecir el estado futuro de la estructura en
funcién de las distintas variables implicadas y facilitar asi la anticipacién a posibles

fallos o deterioros.
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ANEXO |
DISENO COMPUTACIONAL DE LA HERRAMIENTA

A continuacidn, se presenta el cédigo empleado para la configuracidn de la herramienta
de deteccidn de danos. El planteamiento presentado se extrajo de los codigos elaborados
en “R” aunque puede convertirse directamente a Python u otros lenguajes de
programacion, lo que le proporciona una gran versatilidad y flexibilidad para adaptarse
de forma sencilla a cualquier entorno de trabajo. El primer “script” contiene el cdédigo
necesario para configurar la herramienta a partir de los datos procedentes de la
monitorizacidon en el estado de referencia, y por tanto incluye la obtencién de los
componentes principales, el calculo de los indicadores de dafio, el establecimiento de los
limites de aceptacion y la validacion del algoritmo mediante una muestra generada

sintéticamente por simulacién.

El siguiente codigo muestra las funciones necesarias para la integracién de la
herramienta en el sistema de SHM. La primera de ellas (“detection”) realiza la evaluacién
de los datos registrados en un nuevo proceso de monitorizacién y devuelve los
indicadores de dafio correspondientes. La segunda funcidén se encarga de actualizar los
limites de aceptacidon de la herramienta en base a la muestra de referencia actualizada

con los nuevos datos correspondientes a la situaciéon normal de funcionamiento.

Por ultimo, se presente una consola de trabajo en la que se recibirian los nuevos datos
y se realizarian las llamadas a las funciones para a continuacién representar de forma
grafica la evolucién del indice combinado en el tiempo, o el modelo estadistico de los
ultimos datos registrados para poder acumular la informacion comprobar de forma
constante el comportamiento de la estructura en base a algun nivel o porcentaje de

alarmas establecido previamente.
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SCRIPT 1: Configuracion de la herramienta

#1-INICIALIZACION

#Cargar paquetes

install.packages(“random”); install.packages(“ks”);
install.packages(“kdensity”); install.packages(“corrplot”);
install.packages(“psych”);
install.packages(“PerformanceAnalytics”);
install.packages(“readxl”)

#Leer paquetes

library(“random”); library(“ks”); library(“kdensity”);
library(“corrplot”); library(“psych”);
library(“PerformanceAnalytics”); library(“readxl”)

2- LECTURA DE LOS DATOS DE REFERENCIA

#Forma genérica importacion de Excel:

Xdata <- read excel(“Desktop/TECNALIA/TRABAJO FIN DE
MASTER/3_METODOLOGIA/Trabajo en R/Xdata.xlsx”, sheet = “DATOS
SENSORES”) View(Xdata)

Xdata=as.matrix(Xdata)

#Representacion de Los datos
CR=cor(Xdata)

corrplot(CR)
chart.Correlation(Xdata)

#Tamano series de datos
N=268;

#3-CALCULO DEL PCA MANUAL Y OBTENCION DE LOS INDICADORES

#Normalizacion de los datos (Xdata se normaliza a Xnorm)

meanx=sapply(Xdata,mean) desvx=sapply(Xdata,sd);
Xnorm=matrix(0,nrow=N,ncol=ncol(Xdata));

for (i in 1:N) {

Xnorm[i, ]=(as.matrix(Xdata[i, ])-meanx)/desvx

}

#Determinacion de lLos componentes principales
Xcov=cov(Xnorm);

Eig=eigen(Xcov);

P=Eig%vectors;
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#Reduccion del modelo P -> Pr seleccionando cantidad de componentes
principales (r):

PCA=prcomp(Xdata,scale=TRUE);

summary (PCA)

plot(PCA)

r=2

Pr=P[,1:r];

#Cdlculo de Los indices de dano (Q, T2 Y M)
Qst=numeric(N);
T2s=numeric(N);
Mst=numeric(N);

#0btencion de las matrices auxiliares para cdlculo de Llos indices de
darno

A=diag(Eigfvalues);

Ainv=solve(A);

Air=Ainv[1l:r, 1:r]

MI=diag(1,nrow=ncol(Xdata),ncol=ncol(Xdata));

Mg=MI- (Pr%*%t(Pr));

Mt2=(Pr%*ZAir%*%t (Pr));

#Determinacion de los indices de dano para todas las mediciones de
La muestra de referencia

#INDICE Q-statistic

for (i in 1:N){
Qst[i]=t(as.matrix(Xnorm[i,]))%*%“Mqg”*%as.matrix(Xnorm[i,]);

}

#Funcion de densidad de probabilidad del indice Q para lLa muestra de
REFERENCIA (Patron)
hist(Qst,freq=FALSE, col=“lightgreen”);

Qdens=kdensity(Qst)

lines(density(Qst),col=“red”, lwd=3)

plot(density(Qst), col=“blue”,lwd=5)

#INDICE T"2-statistic

for (i in 1:N){
T2s[i]=t(as.matrix(Xnorm[i,]))%*“Mt2%*%as.matrix(Xnorm[i,])

}

#Funcion de densidad de probabilidad del indice T*2 para la muestra
de REFERENCIA

hist(T2s,freq=FALSE, col=“orange”);

t2dens=kdensity(T2s)

lines(density(T2s),col=“red”, lwd=3)
plot(density(T2s),col="“blue”,lwd=3)

#Definicion del indice global o combinado (m-statistic)
Mst=(T2s+Qst)
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Mdens=kdensity(Mst)

densM=kde(Mst);

#Cdlculo del Limite de aceptacion para un nivel de confianza del 95%
(nivel 1incertidumbre=5%)

LM=gkde(©.95,densM) ;

plot(density(Mst,0.42),col="“blue”,lwd=3)

#Para el indicador Qst:

densg=kde(Qst);

LQ=gkde(0.95,densq)

#Para el 1indicador T2st

denst=kde(T2s)

LT2=gkde(0.95,denst);

#Representacion grdfica del modelo estadistico del INDICE M
plot(density(Mst), col=“black”,lwd=2)
cordmxl=c(-0.75,seq(-0.75,LM,0.001),LM);
cordmyl=c(@,Mdens(seq(-0.75,LM,0.001)),0);
polygon(cordmxl,cordmyl,col=“lightgreen”)
cordmx2=c (LM, seq(LM,8,0.001),8);
cordmy2=c(0,Mdens(seq(LM,8,0.001)),0)
polygon(cordmx2,cordmy2,col=“red”)

#4-VALIDACION: GENERACION DE NUEVOS PUNTOS PARA VALIDAR LA
HERRAMIENTA

#Registro de los datos y establecimiento de Limites de muestreo
TH1=Xdata[,1]; TH3=Xdata[,2]; TH4=Xdata[,3]; TH8=Xdata[,4];
Ml=mean(TH1); S1=sd(TH1); VL1=M1-2S1; VH1=M1+2S1;

M3=mean(TH3); S3=sd(TH3); VL3=M3-2S3; VH3=M3+2S3;

M4=mean(TH4); S4=sd(TH4); VL4=M4-2S4; VH4=M4+2S4;

M8=mean(TH8); S8=sd(TH8); VL8=M8-2S8; VH8=M8+2S8;

#0btencion de Los modelos de regresion Lineal (correlaciones de
referencia)

Im13=1m(TH3~TH1); coefl3=t(coefficients(1ml3)); Al3=coefl3[1,1];
B13=coef13[1,2]; SD13=S3;

1m14=1m(TH4~TH1); coefld4=t(coefficients(1mld)); Ald=coefl4[1,1];
Bl4=coef14[1,2]; SD14=S4;

1m18=1m(TH8~TH1); coefl18=t(coefficients(1m18)); Al8=coefl8[1,1];
B18=coef18[1,2]; SD18=S8;

#Generacion de n datos “X” mediante muestreo aleatorio de la funcion
kernel de THL1

#Inicializacion muestreo

n=10000;

GENX=numeric(n); GENY=numeric(n); DFX=numeric(n); DF3=numeric(n);
DF4=numeric(n); DF8=numeric(n); X=TH1; Y=TH3;

#Funcion densidad de Kernel para el sensor THL1
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bwl=0.5;
phatl=kde(x=X,bwl)
#A partir de lLos n valores de THL1 se emplean las rectas de
regresion para generar los datos de lLos demds sensores
for (i in 1:n){
repeat{ GENX[i]=rkde(1,phatl);#muestreo aleatorio para el sensor
THLI if (VL1<GENX[i]&&GENX[i]<VH1){
DFX[i]=GENX[i]
DF3[i]=(A13+B13*DFX[i])+rnorm(1,0,SD13)
DF4[i]=(A14+B14*DFX[i])+rnorm(1,0,SD14)
DF8[i]=(A18+B18*DFX[i])+rnorm(1,0,SD18)
break

}
}

#registro de lLos datos generados
Dl=as.data.frame(DFX);
D3=as.data.frame(DF3);
D4=as.data.frame(DF4);
D8=as.data.frame(DF8);

#Generacion de la matriz de datos nuevos (de Validaciodn)
Ydata=cbind(D1,D3,D4,D8)

CrY=cor(Ydata)

chart.Correlation(Ydata)

#Normalizacion de La matriz de datos de validacion
Yvalnorm=matrix(@,nrow=n,ncol=ncol(Ydata));
for (i in 1:n) {

Yvalnorm[i, ]=(as.matrix(Ydata[i, ])-meanx)/desvx
}

#Evaluacion de Lla muestra de validacion mediante los indicadores de
darno

Qnew=numeric(n);

T2new=numeric(n);

for(i in 1:n){

Qnew[i]=t(as.matrix(Yvalnorm[i,]))%*%Mq%*%as.matrix(Yvalnorm[i,]);

T2new[i]=t(as.matrix(Yvalnorm[i,]))%*%Mt2%*%as.matrix(Yvalnorm[i,])}

Mnew = (Qnew+T2new);

#Comparacion de Los modelos o patrones de referencia y validacion
plot(density(Mnew),col="orange",1lwd=5);
lines(density(Mst),col="blue",lwd=5)

#Cdlculo de los ratios de falsa alarma (comprobacion cuantitativa)
FAILM=1length(which(Mnew>LM));
RFAm=(FAILM/n)*100
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SCRIPT 2: FUNCION DE EVALUACION
(detection_function.R)

detection = function(d){ #Funcion de deteccion de anomalias a partir
de los 1indicadores

#1-INICIALIZACION
dn=matrix(@,nrow=nrow(d),ncol=4)
T2sn=numeric(nrow(d));
Qsn=numeric(nrow(d));
Msn=numeric(nrow(d));
DMG=1ogical(nrow(d));

#Normalizacion de los datos registrados
for (i in 1:nrow(d)) {
dn[i,]=(as.matrix(d[i,])-meanx)/desvx

}

#2-CALCULO DE LOS INDICADORES DE DANO
for(i in 1:nrow(d)){
T2sn[i]=t(as.matrix(dn[i,]))%*%Mt2%*%as .matrix(dn[i,]);
Qsn[i]=t(as.matrix(dn[i,]))%*%Mg%*%as.matrix(dn[i,]);
Msn[i]=(T2sn[i]+Qsn[i]);
#evaluacion del 1indicador respecto al Limite
if (Msn[i]>LM){
DMG[ i]=TRUE
}
}

return(list(Msn=Msn,T2sn=T2sn,Qsn=Qsn, DAMAGE=DMG) )
}
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SCRIPT 3: FUNCION DE ACTUALIZACION
(PCA_UPDATE_function.R)

PCA_update= function (Xup) { #Aplicacion del PCA para lLos nuevos
datos actualizados

#1-LECTURA DE LOS DATOS DE REFERENCIA (MUESTRA

ACTUALIZADA)
N=nrow(Xup);

#2-CALCULO DEL PCA MANUAL Y OBTENCION INDICADORES

#normalizacion de los datos

meanx=sapply (Xup,mean)

desvx=sapply(Xup,sd);

Xup_n=matrix(0,nrow=N,ncol=ncol(Xup));

for (i in 1:N) {
Xup_n[i,]=(as.matrix(Xup[i,])-meanx)/desvx

}

#3-DETERMINACION DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES

Xcov=cov(Xup_n);

Eig=eigen(Xcov);

P=Eig$vectors;

#Reduccion del modelo P -->Pr seleccionando cudntos componentes

principales se van a emplear (r)

r=2

Pr=P[,1:r];

#4-CALCULO DE LOS INDICES DE DANO Q,T2 Y M
Qst=numeric(N);
T2s=numeric(N);
Mst=numeric(N);

#0btencion de las matrices auxiliares para cdlculo de Los indices
de dano

A=diag(Eig$values);

Ainv=solve(A);

Air=Ainv[1l:r,1:r]

MI=diag(1,nrow=ncol(Xup),ncol=ncol(Xup));

Mg=MI- (Pr%*%t(Pr));

Mt2=(Pr%*%Air%*%t (Pr));

#Determinacion de lLos indices de dano para todas las mediciones
#Indice Q-statistic

for (i in 1:N){
Qst[i]=t(as.matrix(Xup_n[i,]))%*%Mg%*%as.matrix(Xup_n[i,]);

}

#Funcion de densidad de probabilidad del indice Q para La muestra
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de REFERENCIA (Patron)

Qdens=kdensity(Qst)

#INDICE T"2-statistic

for (i in 1:N){
T2s[i]=t(as.matrix(Xup_n[i,]))%*%Mt2%*%as.matrix(Xup_n[i,])
}

#Funcion de densidad de probabilidad del indice T*2 para la
muestra de REFERENCIA

t2dens=kdensity(T2s)

#Definicion del 1indice global (o combinado) y Limite de
aceptacion

Mst=(T2s+Qst)

Mdens=kdensity(Mst)

densM=kde(Mst);

#Limite de aceptacion para un nivel de confianza del 95%
LM=gkde(0.95,densM);

PcM=Mdens (LM) #Evalua La probabilidad critica correspondiente

#Limites para los 1indicadores secundarios

#Indicador Qst:

densg=kde(Qst);

LQ=qgkde(0.95,densq)

#Indicador T2st

denst=kde(T2s)

LT2=qkde(0.95,denst);
return(list(Mst=Mst,T2s=T2s,LQ=LQ,LT2=LT2,LM=LM,meanx=meanx, desvx
=desvx,Mq=Mq,Mt2=Mt2))

}
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SCRIPT 4: CONSOLA DE TRABAIJO

#1-INICIALIZACION

XXdat=Xdata; #Vector para almacenar nuevos datos
PCAm=PCA_update(Xdata) #Primer modelo de referencia
Tmodel=0.6524459; #Inicializacion del indice T
Qmodel=0.4594943; #Inicializacion del 1indice Q
Mmodel=(Tmodel[1]+Qmodel[1]);

#2-LECTURA DE NUEVO REGISTRO DE DATOS
Wdata= read.table("clipboard")

#3-EVALUACION DE DATOS MEDIANTE FUNCION DETECCION

dtt=detection(Wdata)

#Extraccion de Los resultados de La funcion (indicadores de dano y
alarma)

DIT=dtt$T2sn;

DIQ=dtt%Qsn;

DIM=dtt$Msn;

dmg=dtt$DAMAGE;

#4-ACUMULACION DATOS (se almacenan Los nuevos indicadores)
for (i in (1:1length(DIM))){

Tmodel[length(Tmodel)+1]=DIT[i] #acumula Llos indicadores T
Qmodel[length(Qmodel)+1]=DIQ[i] #acumula Los indicadores Q
Mmodel[length(Mmodel)+1]=DIM[i] #acumula Los 1indicadores M

}

#5-CREACION DE GRAFICO TEMPORAL

#Inicializacion

seg=plot(c(0,length(Mmodel)),c(0,max(Mmodel,LM)+1),main="GRAFICO M-
index",col="white")

abline(LM,0,col="blue", lwd=2)

#Representacion
for (i in 1:1length(Mmodel)) {
if(Mmodel[i]>LM & Tmodel[i]>LT2 & Qmodel[i]>LQ){
points(i,Mmodel[i],col="red",pch=15)
}
else if (Mmodel[i]>LM | (Mmodel[i]>LM & Qmodel[i]>LQ) |
(Mmodel[i]>LM & Qmodel[i]>LQ)){
points(i,Mmodel[i],col="orange",pch=21,bg="pink")
}
else {
points(i,Mmodel[i],col="green",pch=20)
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¥
} , ,

#6-COMPARACION DE MODELOS ESTADISTICOS
DMnew=density(DIM)
plot(DMnew, col="orange", lwd=3)
lines(density(Mst),col="blue",lwd=3)
#S1 Los modelos coinciden --> se actualiza el modelo anadiendo Los

datos

#COMPROBACION NUMERICA

#Indicador de alarma en funcion de cierto nivel (%) de 1indicadores
de dano que exceden el Limite

1lim=15 #este % de datos anomalos indica que el estado actual no
corresponde a la referencia

WNG=(1length(which(Mmodel>LM)))/length(Mmodel)*100;

if (WNG>1im){print("POSSIBLE DAMAGE")

} else {
print("CORRECT BEHAVIOUR")

}

#7-ACTUALIZACION DEL MODELO DE REFERENCIA
#En caso de verificarse el adecuado comportamiento)
#Acumulacion de Los datos registrados
for (i in (1:length(DIM))){

XXdat[nrow(XXdat)+1, ]=Wdata[i, ]

Xdt[nrow(Xdt)+1, J]=Wdata[i, ]
}

#Actualizacion del modelo con todos los datos
PCAm=PCA_update(XXdat) #funcion de actualizacion

#Extraccion de Llos resultados de La funcion
meanx=PCAm$meanx;

desvx=PCAm$desvx;

LQ=PCAM$LQ;

LT2=PCAM$LT2;

LM=PCAM$LM;

Mg=PCAm$Mq;

Mt2=PCAM$Mt2;

Mst=PCAm$Mst; #nueva muestra de referencia de indicadores M
COR2=cor(XXdat) #Actualizacion de Lla matriz de Correlaciones

100



ANEXO II: DIAGRAMAS DE FLUJO

ANEXO I
DIAGRAMAS DE FLUJO

En este anexo se presentan los diagramas de flujo generales para la configuracién de una
herramienta de deteccién de anomalias a partir del Andlisis de Componentes Principales
integrado en la metodologia del reconocimiento de patrones estadisticos para resolver

un problema de clasificacién entre dos estados posibles: dafiado y no danado.

Cabe destacar que esta técnica seria aplicable a clasificaciones mds complejas si se
dispusiera de datos correspondientes a otros posibles estados de funcionamiento de la
estructura. Mediante estos diagramas se pretende justificar el caracter sistematico y
flexible de las metodologias basadas en datos, donde se puede adoptar un mismo proceso

independientemente de la complejidad del sistema estructural analizado.

e El primer diagrama de flujo representa el procedimiento necesario para la
configuracion inicial de la herramienta a partir de unos datos existentes

procedentes de un sistema de instrumentacién.

e El segundo diagrama muestra la puesta en practica del instrumento una vez
integrado en el sistema de SHM, describiendo el proceso de toma de decision
sobre el estado de la estructura y el almacenamiento de los nuevos datos

registrados.
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CONFIGURACION DE LA HERRAMIENTA DE DETECCION DE ANOMALIAS

INSTRUMENTACION
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Datos Multivariados
I*
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Funcion de Autocorrelacion
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MODELO DE REFERENCIA MODELO VALIDACION
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+« DEFINICION DE LA FUNCION KERNEL « DEFINICION DE LA FUNCION KERNEL
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IMPLEMENTACION DE LA HERRAMIENTA EN EL SISTEMA DE SHM

REACTIVACION DEL SISTEMA DE INSTRUMENTACION

SENSORES

Nuevos Datos

CALCULO DE INDICADORES 1D,

Tiz = xniPﬁ'lPTxL;
Q; = X (I — P+ PT)xy,
0=T%?+Q

EVALUACION DE LOS INDICADORES DE DANO

ANALISIS DE RESULTADOS

¢ EVOLUCION DEL COMPORTAMIENTO
¢ DETECCION DE TENDENCIAS
e NIVEL (%) INDICADORES > LIMITE

EEXISTEN — No —» ACTUALIZACION DEL MODELO
ANOMALIAS? DE REFERENCIA

ALERTA DE
DANO
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