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Resumen

En la presente tesis se desarrollan diferentes esquemas de diagndstico con la finalidad de
obtener un oportuno diagndstico de dano en estructuras tipo edificios, que permita el moni-
toreo de la salud estructural para asi asegurar la integridad de las mismas ante la presencia
de movimientos sismicos.

Entre las estrategias empleadas estan los enfoques de métodos metaneuristicos, los cuales
consisten en aproximaciones disenadas para resolver problemas de optimizacion combinato-
ria. Este enfoque se basa en la capacidad de las redes neuronales para aprender patrones
complejos a partir de datos estructurales, permitiendo una evaluacién precisa y eficiente de
posibles deterioros.

Se sabe que el territorio mexicano tiene una gran variedad de fenémenos meteorolégicos, los
cuales se encuentran presentes dentro de la atmésfera, estos pueden ser de un efecto posi-
tivo o negativo en el ecosistema, por lo que estos fenémenos naturales perjudican la salud
estructural de los edificios; en especial los causados por el Cinturén de Fuego que es la zona
sismica donde se encuentra el pais.

El diagnoéstico de dano en estructuras civiles implica la identificacién y evaluaciéon de posi-
bles defectos, deformaciones o desgastes que puedan comprometer la integridad estructural;
en este contexto, las redes neuronales ofrecen una alternativa no invasiva, aprovechando la
capacidad de procesamiento de informacién, lo cual es importante para los sistemas que
procesan grandes cantidades de datos (por ejemplo, sistemas de radar y sonar), permitiendo
emplearlas para diagnostico en una estructura civil.

Los métodos fisicos de identificacion y evaluacion de dafio mencionados anteriormente, re-
quieren datos previos; un ejemplo es la rehabilitacion de edificios, el cual requiere diferentes
analisis para saber el estado de la estructura, como lo son: anélisis cualitativo y cuantitativo
debido a que existen edificios con la misma edad, materiales y caracteristicas similares al
edificio que se estudie, todos estos andlisis permiten recopilar la informacion necesaria para
conformar una base de datos que permita tener la informacién del estado estructural de un
edificio en especifico.

Por lo que utilizando datos recopilados a través de tecnologias de monitoreo como: sensores
de vibracion, acelerometros y otros dispositivos de deteccién. La metodologia propuesta se
basa en el aprendizaje de la red neuronal con un conjunto de datos representativos de con-
diciones estructurales normales y danadas.

De modo que los métodos de identificacion de dano, implican la observaciéon y el anélisis del
un componente de un sistema a lo largo del tiempo, por lo cual se mencionaran diferentes
métodos que se han utilizado, denotando sus ventajas y desventajas, asi como el modo en el
cual es empleado en las estructuras; y el porqué se combina con las redes neuronales.

Para ello, el modelo matemético implementado para el trabajo en cuestion, se tomaron los
conceptos de las vibraciones, los movimientos armoénicos, frecuencia y el amortiguamiento;
con respectivas caracteristicas de cada uno de ellos y con enfoques respectivos sobre las ne-
cesidades que se deben tener para la toma de datos que interpretaran y usaran las redes
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Resumen VII

neuronales.

El diagnostico de dano estructural requiere el uso de técnicas avanzadas. Como lo son, las
redes neuronales, las cuales se han convertido en una herramienta imprescindible para inge-
nieros y profesionales en el area.

De modo que se emplearan las redes neuronales multicapa, las cuales se encuentra compuesta
por muiltiples capas de neuronas, que procesaran los datos obtenidos de diferentes instru-
mentos de medicion para la estructura a estudiar. Para asi obtener un diagnodstico de dano
estructural que se base en la recopilacion y procesamiento de datos de diferentes escenarios
de danos que puede presentar una estructura.

Por lo cual, el presente trabajo se embarca en una exploracion integral de las aplicaciones
de las redes neuronales, destacando su potencial en el diagndstico de danos en estructuras
civiles. De modo que este enfoque interdisciplinario entre la ingenieria estructural y la in-
teligencia artificial, aspira a propiciar avances que redefinan la forma en que abordamos la
salud estructural de las infraestructuras.

Donde la combinacién de tecnologias de monitoreo avanzadas con la capacidad de aprendiza-
je de maquinas ofrece una perspectiva innovadora para el futuro de la evaluacion estructural,
promoviendo la seguridad, eficiencia y sostenibilidad a largo plazo de nuestras infraestruc-
turas civiles impulsando asi un futuro més seguro y sostenible.



Abstract

In this thesis, different diagnostic schemes are developed with the purpose of obtaining
a timely diagnosis of damage in building-type structures, which allows the monitoring of
structural health to ensure their integrity in the presence of seismic movements.
Among the strategies used are metaneuristic method approaches, which consist of approa-
ches designed to solve combinatorial optimization problems. This approach is based on the
ability of neural networks to learn complex patterns from structural data, allowing accurate
and efficient evaluation of possible deteriorations.
It is known that the Mexican territory has a wide variety of meteorological phenomena,
which are present within the atmosphere, these can have a positive or negative effect on the
ecosystem, so these natural phenomena harm the structural health of buildings. ; especially
those caused by the Ring of Fire, which is the seismic zone where the country is located.
The diagnosis of damage in civil structures involves the identification and evaluation of pos-
sible defects, deformations or wear that may compromise structural integrity; In this context,
neural networks offer a non-invasive alternative, taking advantage of the information pro-
cessing capacity, which is important for systems that process large amounts of data (for
example, radar and sonar systems), allowing them to be used for diagnosis in a civil struc-
ture.
The physical methods of identification and damage assessment mentioned above require
prior data; An example is the rehabilitation of buildings, which requires different analyzes to
know the state of the structure, such as: qualitative and quantitative analysis because there
are buildings with the same age, materials and similar characteristics to the building being
studied, all These analyzes allow us to collect the necessary information to form a database
that allows us to have information on the structural state of a specific building.
So using data collected through monitoring technologies such as: vibration sensors, accele-
rometers and other detection devices. The proposed methodology is based on learning the
neural network with a set of data representative of normal and damaged structural condi-
tions.
So the damage identification methods involve the observation and analysis of a component
of a system over time, for which different methods that have been used will be mentioned,
denoting their advantages and disadvantages, as well as the way in which it is used in struc-
tures; and why it is combined with neural networks.
For this, the mathematical model implemented for the work in question, the concepts of
vibrations, harmonic movements, frequency and damping were taken; with respective cha-
racteristics of each of them and with respective approaches on the needs that must be had
for collecting data that will be interpreted and used by neural networks.
Diagnosing structural damage requires the use of advanced techniques. As are neural net-
works, which have become an essential tool for engineers and professionals in the area.
So that multilayer neural networks will be used, which are composed of multiple layers of
neurons, which will process the data obtained from different measuring instruments for the
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Abstract IX

structure to be studied. In order to obtain a diagnosis of structural damage that is based on
the collection and processing of data from different damage scenarios that a structure may
present.

Therefore, this work embarks on a comprehensive exploration of the applications of neural
networks, highlighting their potential in the diagnosis of damage to civil structures. So this
interdisciplinary approach between structural engineering and artificial intelligence aspires
to foster advances that redefine the way we approach the structural health of infrastructure.
Where the combination of advanced monitoring technologies with machine learning capabi-
lities offers an innovative perspective for the future of structural assessment, promoting the
safety, efficiency and long-term sustainability of our civil infrastructures thus driving a safer
and more sustainable future.
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Capitulo 1

Introduccion

Considerando que, las estructuras civiles son susceptibles a presentar dano estructural a
lo largo de su vida 1til debido a la presencia de diversos factores fisicos o naturales como:
el deterioro por uso, envejecimiento, corrosion, fatiga, o por fenémenos naturales (sismos,
vientos fuertes) que inciden de manera negativa en su integridad estructural, entre otros.
Por lo que, si se desea conocer el estado de salud en el que se encuentra una estructura civil,
se requiere monitorear las propiedades dindmicas del sistema [1]:

= El periodo de vibracion: Es el tiempo que le toma a la estructura civil oscilar de un
lado a otro cuando hay presencia de vibraciones.

» Razén de amortiguamiento: Es una medida adimensional que posee una estructura
civil para la disipacion de energia producto de la friccién interna de los materiales.

» Formas modales: Una estructura civil tiende a vibrar a ciertas frecuencias, la cuales son
conocidas como frecuencias naturales o de resonantes. Y a cada frecuencia es asociada
ha una forma modal, y ante la presencia de actividad sismica tiende a adoptar su forma
modal al vibrar a esa frecuencia.

Una manera de obtener esta informacion es a partir de la implementacién de instrumentos
de medicién, de acuerdo al tipo de inmueble; como los sensores, que son capaces de medir
aceleraciones, velocidades y desplazamientos. O en su defecto, se debe contar con algoritmos
que permitan estimar estas senales para correlacionarlas con el dano potencial que pudieran
sufrir la estructura civil.

Es decir, a partir de propiedades dinamicas del sistema y su correlacién con el modelo ma-
tematico de las estructuras de tipo edifico, podrian ser de utilidad como un indicador sobre
la condicion estructural actual. Esta tarea es comtinmente conocida como monitoreo de salud
estructural (ver figura 1.1 [1]), la cual permite detectar problemas de vibracién causados por
propiedades mecanicas, geométricas e incluso estéticas.

Por lo que se requiriere de una inspeccion monitoreada para la localizacion del dano estructu-
ral y asi, poder realizar un diagnéstico de la salud estructural o implementar una estrategia
para conservar la integridad de la estructura civil.

En consecuencia, se requiere de un diagnostico en tiempo real del estado estructural, me-
diante la utilizacion de algoritmos que permitan detectar fallas estructurales.
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Figura 1.1: Monitoreo de salud estructural.

1.1. Planteamiento del problema

El diagnéstico de dafio en estructuras civiles es un proceso esencial para la evaluacion y
reparacién de edificaciones y otras infraestructuras. Este procedimiento permite identificar
y evaluar las posibles fallas y caracteristicas anormales en la estructura, con el objetivo de
determinar la causa del dano y proponer soluciones adecuadas. Lo cual reducird el man-
tenimiento correctivo y aumentara las acciones mantenimiento preventivo, asegurando la
integridad de la estructura como la seguridad de los usuarios.

Asi mismo:

= Se requiere un algoritmo capaz de realizar un analisis a partir de las caracteristicas
de la estructura (materiales utilizados, disefio y condiciones de uso). Es importante
recopilar toda la informacion relevante para tener una visién completa del problema y
poder tomar decisiones a partir de cambios ambientales, es decir, sea capaz de poder
adaptarse a las condiciones climaticas que puedan afectar la rigidez de la estructura.

Por lo que es necesario obtener los datos necesarios, o de lo contrario se requiere realizar
una inspeccion visual de la estructura. Donde se examinan los elementos clave como muros,
columnas, vigas, losas y cimientos, buscando signos evidentes de deterioro, como grietas,
desplomes o corrosion.

Ademas, se pueden utilizar técnicas no destructivas, como la tomografia de resistividad
eléctrica o el analisis ultrasonido, para obtener informacién mas precisa sobre posibles danos
ocultos, pero siendo métodos en los que se requieren equipos costosos y de personal capaci-
tado para operarlo.

En este sentido, se presenta la oportunidad de desarrollar un algoritmo para el diagndstico
de dano, que presente la capacidad de detectar, localizar y pronosticar danos en estructuras
civiles, pese a recibir perturbaciones o ruidos. Por lo que, se necesitara de mediciones, eva-
luacién de las cargas y deformaciones que presente la estructura.

Buscando asi que, el algoritmo sea capaz de lograr un diagnéstico de dano sin la necesidad
de modificar el modelo empleado originalmente, ya sea ante la presencia de fuertes lluvias,
el terreno incrementa su rigidez o en el caso de que una estructura presente fisuras.

De este modo, se puede explorar la implementacion de redes neuronales para deteccion de
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danos. Permitiendo estudiar técnicas de aprendizaje automéatico a partir de los registros ob-
tenidos, atreves del uso de instrumentos de medicion especializados, como sensores de carga,
extensometros y acelerometros, que permiten obtener datos objetivos sobre el comporta-
miento de la estructura bajo diferentes condiciones. De esta manera, se puede determinar si
existen desviaciones significativas respecto a las condiciones de diseno o no.

1.2. Objetivo general

Disenar un algoritmo basado en redes neuronales para el diagnostico de danos en estruc-
turas de tipo edificio que proporcione una oportuna localizacién del piso daniado en el menor
tiempo posible, permitiendo una adecuada toma de decisiones o evacuacion en el peor de los
escenarios. Para reducir de forma favorable las pérdidas materiales y/o humanas.

Por esta razon, los objetivos especificos son:

= Desarrollar un algoritmo de identificaciéon implementando Redes Neuronales para de-
teccién de dano.

= Implementar un modelo de histéresis para detectar la gravedad del dano.

= Comparar el algoritmo propuesto mediante indices de desempeno para evaluar la efi-
ciencia.

1.3. Justificacion

El territorio nacional (México), presenta una variedad de fenémenos meteoroldgicos, los
cuales, se dan en la atmoésfera y de acuerdo a su intensidad, pueden tener efectos positivos
o negativos en los ecosistemas, pero que afectan directamente a la salud estructural de los
edificios, provocando: agrietamiento, desplazamientos, ablandamiento del asfalto, dilatacién
de los materiales metdlicos que causan fallos estructurales [2].

Asi mismo, se presentan: sismos y terremotos, siendo movimientos de la corteza terrestre, ya
que, la ubicacién geografica del pais se encuentra en:

» Zona sismica (ver figura 1.2 [3]), por el hecho de que se encuentra dentro del drea
conocida como el Cinturén de Fuego del Pacifico, donde se concentra la mayor actividad
sismica del planeta. Debido a que, se encuentra situado entre cinco placas tectonicas:
Caribe, Pacifico, Norteamérica, Rivera y Cocos [4].
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Figura 1.2: Placas tectonicas que afectan a la Reptblica Mexicana.

Siendo esta la principal motivacién para realizar el presente proyecto, debido a que, México
es considerado un pais con actividad sismica frecuente, en el cual se presentan movimientos
telturicos de baja intensidad todos los dias, y al menos se registra uno de magnitud moderada
al ano. Siendo estos lo que, provocan mayor dano en las en estructuras.

Por esta razén, evaluar algoritmos que permitan una oportuna deteccion, localizacion y
pronostico de danos en estructuras civiles, que facilite el analizar los datos pronosticados
para obtener un diagndstico, y en caso de no ser favorable, se puedan tomar las mejores
decisiones de mantenimiento, restructuracién o demolicion, segin sea el caso.

De modo que, se obtenga un monitoreo continuo, y si se habla de una estructura civil con
un numero significativo de pisos, esto proporcionara la informaciéon oportuna para la toma
de decisiones a partir de una evaluacion de los datos recabados.

1.4. Estructura de la tesis

En el capitulo dos se describen los métodos existentes para el diagnéstico de dano en
estructuras de tipo edificio, exponiendo las ventajas y limitaciones de cada uno de ellos. Asi
como un panorama sobre las redes neuronales donde se denota: clasificacién, comparacion y
aplicaciones.

Posteriormente, se presenta el capitulo tres, que consta del modelo matematico de las es-
tructuras de tipo edifico. Adicionalmente, se presentan conceptos fundamentales y el modelo
de histéresis a utilizar que permita realizar un diagnéstico de dano.

Después, en el capitulo cuatro, se describe el desarrollo del algoritmo de diagnéstico de dano
basado en redes neuronales, asi mismo una comparacién de dos algoritmos metaheuristicos
presentados en el capitulo dos a partir del empleo de simulacién e indices de dano.
Finalmente, en el quinto capitulo se presentan las conclusiones a partir del andlisis de los
resultados obtenidos, dando respuesta a los objetivos e hipétesis planteadas. Ademas, se
presentan algunas sugerencias para investigaciones futuras.

CINVESTAV Departamento de Control Automaético



Introduccion 5

1.5. Aportaciones

Desarrollar un algoritmo de identificacién de danos estructurales, el cual serd evaluado en
un prototipo de edificio de 2 niveles localizado en el Laboratorio de usos experimentales en el
Departamento de Control Automéatico del Centro de Investigacién y de Estudios Avanzados
del Instituto Politécnico Nacional Unidad Zacatenco.

Esto brindara la oportunidad de implementar el algoritmo en prototipos méas grandes o lle-
varlo a modelos reales, para mantener un diagnostico constante del estado actual e integridad
de los inmuebles.
Por lo cual, el proyecto se vuelve de vital importancia para tener un seguimiento de la salud
estructural en tiempo real y poder asi tomar medias de mantenimiento preventivo en caso
de ser requeridos.
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Estado del arte

2.1. ;Qué es el diagnoéstico estructural?

Un diagnédstico estructural es un estudio técnico cuyo objetivo es la verificacién de la
estabilidad y resistencia mecénica de una edificacion, donde se cumplan con los requisitos
exigidos por la normativa vigente de seguridad [5].

Un aspecto importante del diagnéstico mencionado son los pardmetros que proporcionan la
estabilidad de la estructura, los cuales al ser modificados son considerados como causantes
de danos en la estructura [6] y estos se presentan por:

= Procesos mecanicos: Deformaciones, grietas, fisuras, desprendimiento parcial en super-
ficies y erosién mecénica por desgaste de materiales.

= Procesos fisicos: Se consideran los factores meteorolégicos como: la temperatura, el
viento y la lluvia, que afectan generando humedad y erosién en la superficie de los
materiales y deslizamiento o derrumbe de las estructuras.

= Geoldgicos: La localizacion de la estructura, se encuentra cerca o edificado en una falla
tectonica.

En los diagndsticos estructurales se emplean métodos [7] que permiten realizar estudios en
todo el edificio o centrarse en un piso especifico de la edificacién, como son:

= Métodos fisicos: Magnetometria, fotogrametria, termografia, fotografia ultravioleta,
métodos acusticos, medicion empleando ultrasonido. Con estos métodos se emplean
equipos fisicos que requieren ser traslados a la ubicacién de la edificacion, los cuales
en diferentes escenarios de danos no permiten que los analisis sean llevados con la
profundidad necesaria o en todas las partes de la edificacion.

= Métodos analiticos: Basados en frecuencia de vibraciones, anélisis modal, propagacion
de onda y en identificacion empleando redes neuronales, las cuales se abordaran més
adelante en este capitulo.

Los diagndsticos permiten la evaluacion y /o estudio de los danos existentes para la realizacion

de los célculos estructurales necesarios para el mantenimiento preventivo y/o correctivo del
inmueble, y en el peor de los casos, la demolicién del mismo.

6
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2.2. Tipos de diagndsticos estructurales

2.2.1. Rehabilitaciéon de edificios
Para ello, en el mismo diagnéstico se hace una evaluacién en la seguridad [8] como:

» Analisis histérico: Evaluacion del comportamiento estructural desde su construccion,
el cual permite diagnosticar comportamientos futuros, indicando el nivel de seguridad
con el que cuenta la estructura actualmente.

» Analisis cualitativo: También llamado como procedimiento inductivo, se realiza me-
diante la comprobacién del estado actual de la estructura en la que se lleva a cabo
el estudio; comparandola con edificaciones de similar edad estructural que hayan sido
evaluadas y confirmado su estado.

= Andlisis cuantitativo: Se consideran los métodos basados en la ingenieria estructural,
obteniendo asi, un modelo matematico de las estructuras de tipo edifico.

2.2.2. Adquisicién de datos

Para todo estudio existe la adquisiciéon de datos [9], y en los estudios estructurales se
debe tener una base de datos existente y confiable.

= Reunir la informaciéon historica: Se reine la informacién de la estructura desde su ano
de edificacion hasta la actualidad, la cual consiste en las técnicas empleadas en la
construccién, asi como de las modificaciones realizadas y su desempeno al pasar de los
anos, donde se considera también la situacién actual de toda la edificacién.

» Determinacion de caracteristicas estructurales: Las propiedades geométricas y mecéani-
cas, se consideran los planos estructurales, el levantamiento de danos y deterioros a lo
largo de su vida estructural. Donde se determina si los danos se han estabilizado.

» Estudios de campo: Realizacién de pruebas que determinan las propiedades mecéanicas
de los materiales estructurales y del subsuelo donde el inmueble esta construido.

= Monitoreo de danos: Se consideran principalmente las grietas visibles o no visibles,
desplomes de cemento o de partes que sean de soporte del edificio y asentamientos.

2.3. Métodos de identificacion

La vigilancia o monitoreo de la salud estructural, conocido en inglés como; Structural

Health Monitoring (SHM), implica la observacion y el anélisis de un componente o sistema
a lo largo del tiempo, para identificar la variacién de alguna de sus caracteristicas (fisicas,
quimicas o eléctricas), en los términos méas generales; dano se define como cambios introdu-
cidos en un sistema que afectan adversamente su desempeno actual o futuro.
Siendo un concepto implicito en esta definicién estd el concepto de que el dafio no es signi-
ficativo sin una comparacién entre dos estados diferentes del sistema, uno de los cuales se
supone que representa el estado inicial y, a menudo, sin danos, por lo tanto, la definicién de
dano se limitara a los cambios que se presentan en las propiedades materiales y/o geométri-
cas de estos sistemas, incluidos los cambios en las condiciones de entorno y de comunicacién
del sistema.
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En diversas infraestructuras de ingenieria como la civil, mecanica, entre otras, se llega a
conocer como monitoreo de la salud estructural; el cual es un proceso donde se implica la
observacion de una estructura o de un sistema mecanico a lo largo de un tiempo; donde es
utilizado un sistema de mediciones espaciadas periédicamente para una extraccion de carac-
teristicas de sensibilidad al dano de estas mediciones y se logre hacer un analisis estadistico
de dichas caracteristicas, para la determinacion del estado actual de la salud del sistema.
Algunos de los métodos mas comunes se basan en los cambios que presenta la estructura
civil ante la presencia de fuerzas externa, las cuales generan curvas de comportamiento de las
formas modales, energias de deformacion, rigideces y flexibilidades, las cuales son medidas
dindmicamente.

= Método del cambio de la matriz de flexibilidad, medida dindmicamente (FM Flexibility
Method).

» Método del cambio de la matriz de rigidez, medida dindmicamente (SM - Stiffness
Method).

» Comparacién de curvaturas de las formas modales mediante Enfoque Mixto (MA —
Mixed Approach).

Métodos con enfoque de Transformada de la Ondaleta (Wavelet).

» Método basado en la Transformada Continua Wavelet (CWT - Continous Wavelet
Transform).

s Método Mixto.

2.4. Métodos basados en frecuencia de vibracion

La comunidad de ingenieria civil se ha dedicado al estudio de la evaluacién de danos
basada en vibraciones de estructuras de puentes desde principios de la década de los anos
807s, haciendo que la investigacién en la identificacién de danos basada en vibraciones se
haya expandido rapidamente en el iltimo par de anos; donde la idea basica detras de esta
tecnologia es, que a partir de los parametros modales definen el comportamiento de las
propiedades fisicas de la estructura.

Por lo que, el andlisis de vibracién se define como un estudio en el cual se requiere medir
los niveles de vibracion y su frecuencia natural de vibracion del sistema para analizar los
datos obtenidos con la finalidad de monitorear y detectar danos que se presentan en las
estructuras civiles. Donde la frecuencia natural asociada a su vibracion esta relacionada con
sus propiedades fisicas (densidad) y mecanicas (médulo de elasticidad). En consecuencia, el
calculo de frecuencias naturales y formas modales se denomina andlisis modal, de frecuencia
y de modo normal.

Por ende, este tipo de método requiere de la obtencion de modos normales que corresponden
a las frecuencias en las que cuando vibra cada piso de la estructura cuando vibran a la misma
frecuencia, pero manteniendo una diferencia de fase constante, asi poder obtener el periodo
fundamental de vibracién en una estructura. De manera que se realiza mediante estimaciones
de los desplazamientos que sufre la estructura, o a partir de instrumentos de medicion de
vibracién como: acelerometros, transductores de velocidad o sondas de desplazamiento.
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2.4.1. Trabajos hasta el momento

A continuacién se presentan trabajos realizados, con el enfoque de frecuencias de vibra-
cion:

Creacion de bases de datos

Se crea una base de datos a partir de mediciones disponibles, las cuales permiten iden-

tificar tipos de danos especificos a partir de caracteristicas particulares de la forma de las
vibraciones; donde generalmente se conoce la ubicacién aproximada del dano, lo que es hecho
por un analizador de transformada rapida de Fourier (FFT).
Por lo que, presenta una variabilidad de resultados que depende de las condiciones ambien-
tales o de operacién, siendo esto un problema, por lo que se requiere la normalizacion de
datos de forma temporal para facilitar la comparacion, asi como un proceso de limpieza de
datos por las personas directamente involucradas en la adquisicién de datos. Y se debe tener
en cuenta, que la parte de adquisicién y limpieza de datos de un proceso de monitoreo de la
salud estructural, no debe ser estatica [10].

Identificacion por medio de actualizacion de matrices de rigidez

Se basa en la solucién de una serie de Taylor de primer orden, que minimiza una funcién
de error de las perturbaciones de la matriz. Mejor conocida como método de actualizacion
basado en la sensibilidad. Siendo el vector de perturbaciéon de parametros calculada por un
método interactivo como Newton-Raphson, el cual permite la minimizacion de la funcion de
error, pero al ser interactivo se presenta un error por diferencia principal debido al niimero
de decimales pedidos hasta obtener el error relativo sea aproximadamente menor al error

fijado [11].

Cambios en caracteristicas de vibracién

Sin importar la base de datos que se emplee, se presentaran errores de sesgo. Asi mismo,
los valores de las frecuencias finitas que se obtienen son a partir de las condiciones ambientales
cambiantes durante la prueba, provocando que los pardametros modales identificados sean
menos representativos de las verdaderas propiedades dinamicas de la estructura. Ya que
cuando se trata de estudiar sistemas que cambian de lineal a no lineal, las series de tiempo
por si solas (en realidad, su frecuencia, espectros de potencia de dominio) son suficientes
para identificar danos [12].

Evolucion no Destructiva, conocido en inglés como Non-destructive evolution
(NDE)

La implementacién de NDE es utilizada principalmente para la caracterizacién y veri-
ficacion de la gravedad de los danos, cuando se conoce la localizacién de estos. Por otra
parte, cuando se usa el enfoque de control estadistico de procesos, conocido en inglés como
Statistical Processes Control (SPC), se basa en el proceso en lugar de estructura y utiliza
una variedad de sensores para monitorear los cambios que se presentan en el proceso. Y asi
poder obtener las causas que generan que una estructura de tipo edificio presente dano. Y
una vez que se ha detectado el dano, se utiliza un prondstico de dano, conocido en inglés
como Damage Forescast (DP) para determinar la vida 1til de la estructura para su uso,
pero se presenta el problema del prondstico de danos, ya que no puede predecir déonde o
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cuando se presentara un dano de severidad tal, que la estructura se vea comprometida por
completo [13].

2.4.2. Ventajas, limitaciones y desventajas
Ventajas
Al tratarse de una metodologia no invasiva, presenta ventajas [14] como lo son:

= Se puede realizar un estudio general de la salud estructural, ain cuando éste se en-
cuentre en lugares de dificil acceso o instrumentacién.

= Se puede realizar aiin cuando la instalacion se presente en un estado de servicio.

» Las mediciones necesarias se pueden realizar con un niimero minimo de instrumentacién
de medicion, sin que la precision en la localizacion de dano se vea afectada.

Limitaciones y desventajas
Por otra parte, las limitaciones y desventajas de esta metodologia son:

= Al utilizar métodos basados en la transformada Wavelet, se tiene que en casos de
presencia de dano severo detectan con precision la localizacion del dano, pero en caso
de danos ligeros no es posible distinguir los errores causados por el método a los datos
obtenidos en la presencia de dano.

= Al implementar un enfoque mixto, la eleccién de los factores de limitacion jugaran un
papel importante, ya que determinaran la precision, con la que se localice el dano en
la estructura.

= Los errores causados por presencia de ruido en las mediciones se intensifican cuando
no se realiza una filtraciéon adecuada de la senal.

2.5. Meétodos basados en analisis modal

La mayoria de los métodos para el monitoreo de la salud en ingenieria estructural, civil y
mecanica se basan en el andlisis modal. El cual es un método experimental, donde se define
el modelo dinamico de una estructura a partir de determinar de las propiedades dinamicas
o parametros modales, los cuales son:

» Frecuencia de vibracién.
= Amortiguamiento de la estructura.

s Modos de vibracidn.

Las propiedades dindmicas dependen de la masa y rigidez que presente la estructura, por
lo que es necesario identificar las frecuencias de vibracién y conocer la respuesta de la es-
tructura cuando una fuerza actua sobre la misma. Lo que permitira conocer la deformacion
provocada en la estructura compuesta por una combinacién o una mezcla de todos los modos
de vibracién.

Por lo que, se emplea el analisis modal para determinar los modos de vibracién, siendo estos
los patrones o forma caracteristica del sistema al momento de vibrar [15].
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2.5.1. Trabajos hasta el momento

A continuacién se presentan trabajos realizados, con el enfoque de andlisis modal:

Calculo de formas modales y periodos de vibracién para edificios altos, emplean-
do modelos continuos

Se considera el modelo flexion-cortante en paralelo, modelo en el cual se presenta una

viga en flexién con ISE (Interaccién Suelo Estructura), obteniendo como resultados el modelo
de un edificio tubo en tubo, que consiste en el entramado de vigas y columnas con nudos
empotrados entre si.
Verificando asi, la equivalencia de los parametros modales que definen la variacién de la
forma modal con respecto a la altura entre el modelo de un edificio tubo en tubo, de una
forma rapida. Por lo que, se queda limitado a modelos en los cuales se considere una base
empotrada y principalmente estructuras esbeltas [16].

Identificacion de propiedades dinamicas empleando modelo de una estructura

En este caso se presenta un trabajo el cual se desarrollé un prototipo experimental de una
estructura, la cual fue sometida a pruebas de vibracién ambiental (viento y temperatura),
asi como de vibracién forzada utilizando una mesa vibradora para generar la simulacion de
actividad sismica y obtener asi el comportamiento de la estructura.

Lo que permitié obtener las frecuencias de vibracion, formas modales y estimaciones del
amortiguamiento critico empleando andlisis espectral. Por lo que, si se desea tener mejores
resultados, se requiere emplear mas instrumentos de medicién que permitan registrar de
forma simultanea las vibraciones en diferentes puntos de la estructura, asi como el empleo de
un método de correccion por sobreestimacién, debido a qué el mecanismo empleado al tener
diferente niimero de entradas, produce una sobre apreciacién de los resultados obtenidos [17].

Método de diagndstico local empleando metodologia no probabilistica y método
de series de tiempo

La integracién del modelo de reconocimiento de modos de vibracién y un modelo auto-
rregresivo de medio mévil, conocido en inglés como AutoRegressive Moving Average Models
(ARMA), permite detectar danos significativos, como no significativos, as{ mismo con y sin
presencia de perturbaciones ambientales. Pero necesita una cantidad grande de instrumentos
de medicién (acelerémetros) y realizaciéon de cdlculos complejos, asi mismo presenta problema
en la exactitud para localizar el dafo [18].

Analisis de vibracién a partir de mediciones en diferentes casos de estudio

Se analizan como el puente del Canén de Alamosa que es el caso de estudio, presenta
diferentes frecuencias naturales y formas modales. Ante la presencia de diversos factores
como lo son: la cantidad de tréafico y las condiciones ambientales, implementando el uso de
cambios en los pardmetros modales para identificar la ubicacién y el alcance del dano en
las estructuras [19]. Por lo que, se necesita obtener mediciones de las propiedades dindmicas
de estructura que se desea estudiar en diferentes épocas del ano, diferentes condiciones
climaticas y en condiciones de servicio, por lo que al emplear el andlisis modal se presentan
errores aleatorios introducidos durante el proceso de medicién y seleccion de datos. Haciendo
que la localizacion de dano estructural cause cambios en los parametros si el dano localizado
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se encuentra fuera de estos limites permitidos para que realizar una exacta localizacion de
daiio [20].

Analisis de vibracién usando series de tiempo

El enfoque se basa en la premisa de que si hubiera dano en la estructura, el modelo de
prediccion previamente identificado utiliza la serie de tiempo cuando la estructura no esta
danada, no podria reproducir la serie de tiempo obtenida cuando la estructura se encuentra
danada. Ademas, que el aumento de errores residuales se maximizaria en los instrumentos
de medicién, si se encuentran cercanos a las ubicaciones reales de los danos estructurales.
Por lo cual, el método no ha demostrado ser efectivo para detectar danos en un estado
temprano [21].

2.5.2. Ventajas, limitaciones y desventajas
Ventajas

El andlisis modal es la opcién mas utilizada para obtener el comportamiento de las
estructuras ante la presencia de actividad sismica, cuando estas se encuentran construidas
de concreto reforzado o modelo de tubo en tubo.

Limitaciones y desventajas

Mientras que las limitaciones y desventajas de esta metodologia son:

= Se requiere realizar un mayor nimero de experimentos aumentando el tiempo de en-
sayo, por ende aumentando el financiamiento econémico requerido para llevar a cabo
el estudio [22].

» Los trabajos presentados, no se han aplicado en modelos de estructuras reales [18].

= Requiere de un monitoreo continuo mediante instrumentos de mediciéon que permitan
adquirir los parametros o la filtracion necesaria para eliminar las molestias ambientales.

= Se presentan problemas en la exactitud para la localizacion de dano estructural.

2.6. Meétodos basados en propagacion de onda

Debido a que las frecuencias naturales de un sistema estructural presentan variaciones no
lineales, bajo distintos niveles de excitacién, siendo atribuidas al tipo de suelo en el que se
encuentra situada la estructura; en diferentes trabajos escritos, el ablandamiento estructural
no lineal no esta bien caracterizado o definido.

De modo que, se debe tenerse en cuenta si se va a utilizar de manera efectiva el monitoreo
del edificio en tiempo real como una herramienta de evaluacién de danos posteriores a la
actividad sismica. Es decir, los cambios observados en las frecuencias fundamentales se co-
rrelacionan con el clima, el historial de terremotos y el uso de los edificios [23].

Por lo cual, dentro de los métodos que evaliian las vibraciones, se estudia el analisis de pro-
pagacién de ondas en la estructura, siendo un método que permite conocer el dano causado
por la actividad sismica, a partir del andlisis de propagacion de las ondas flexionantes. La
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cual permite determinar cémo se distribuyen las fuerzas internas en una estructura encon-
trando la fuerza cortante y el momento flexionante, siendo determinantes para garantizar la
resistencia y estabilidad en una estructura [24].

2.6.1. Trabajos hasta el momento

A continuaciéon se presentan trabajos realizados, con este enfoque de propagacion de
ondas:

Identificacion de velocidad de onda de corte

Se plantea la identificacién paramétrica de una estructura, utilizando un modelo de barra

elastica y discretizada, que cuenta con un punto de corte. En la cual se emplea una identifica-
ciéon por minimos cuadrados normalizados con factor de olvido y un esquema de proyecciéon
paramétrica que asegure la convergencia, para asi obtener la velocidad de onda de corte, la
cual permite calcular la rigidez de la estructura de los pisos o el médulo cortante del suelo
en el que se encuentra.
Por lo que implementando este tipo de identificacién permite resolver el problema que se pre-
senta en las metodologias anteriores en las que se requiere desacoplar los parametros rigidez-
masa y amortiguamiento-masa. Asi mismo, elimina perturbaciones constantes y atenian
el ruido de medicién al utilizar una parametrizaciéon filtros lineales de tipo integral, pero
requiere de senales de aceleracién medibles [25].

Identificacién de rigidez en los entrepisos de un edificio

Se plantea una deteccion de danos por identificacion de rigidez en los entrepisos, los cuales

separan horizontalmente un piso de otro dentro de los diferentes niveles de una estructura.
Por cudl esta identificacion se basa en la programacién de un pulso de Ricker a través de la
estructura, generando tiempos de arribo en cada piso.
Por lo tanto, se puede replantear la ecuacion de rigidez en funcién de los retardos de tiempo
obtenidos. Y para determinar el tiempo propagacién de onda son calculados aplicando el
método de Haskell, permitiendo asi que se pueda usar esté enfoque a edificios de multiples
pisos [20].

2.6.2. Ventajas, limitaciones y desventajas

Ventajas

Se trata de una metodologia facil y rapida que evalia la integridad y el funcionamiento
de los edificios, luego de estar sometidos a activa sismica de gran intensidad. Asi mismo,
presenta facil una adaptacion a los instrumentos de medicion disponibles.

Limitaciones y desventajas

Mientras que la limitacién de este enfoque es debido a que se desarrolla en el dominio de
la frecuencia, por lo que no se puede emplear en tiempo real, asi mismo la precisién para iden-
tificacion de los parametros y en el tiempo requerido para la estimaciéon son fundamentales
para la correcta deteccion de dano.
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2.7. Meétodo basado en redes neuronales

El método de redes neuronales esta enfocado a evaluar el dano causado por actividad
sismica en cada piso de una estructura. De modo que, para utilizar una red neuronal se em-
plean dos bases de datos, la primera contara con datos de la estructura, la cual no presentara
dano, y la segunda serda cuando la estructura presente dano, para asi poder realizar la pre-
dacion de dano, a partir del entrenamiento realizado con la primera base de datos obtenidos
para el entrenamiento de la red neuronal.

Por consiguiente, se requiere obtener las bases de datos que seran empleadas como entradas
para la red neuronal, las cuales se encuentran compuestas por las frecuencias naturales a las
que vibra la estructura cuando se presenta actividad sismica. Y poder asi utilizar la base de
datos obtenida a partir del método de los elementos finitos para el entrenamiento de la red
neuronal.

Mientras que para prediccién de dano en cada nivel de la estructura, se obtiene de la com-
paracion de las matrices de rigidez de la estructura previstas por el método y la identificada
a partir de pruebas pseudodinamicas, por datos experimentales que proporcionan las carac-
teristicas modales de la estructura estudiada.

En consecuencia, el interés en este método de identificacién de dano en estructuras y/o sis-
temas mecanicos ha crecido en las tltimas décadas por razones econdmicas y de seguridad.
Lo que ha llevado a desarrollar numerosos métodos basados en vibraciones para detectar el
dano en etapas tempranas.

Por otra parte, en la ultima década se ha explorado un enfoque basado en redes neuronales
para la identificacién de dano, el cual permite emplear modelos experimentales tridimensio-
nales simplificados de una estructura compuestos por barras y masas concentradas.

De modo que, los modelos experimentales de estructuras pueden ejemplificar los diferentes
tipos de rigidez de vigas mixtas y de la densidad del material, como lo es el hormigén, debido
a que las variables fisicas son ma&s inciertas. Son considerados como parametros que seran
actualizados, de tal forma que se parten de estos para obtener las base de datos de que
contiene las frecuencias naturales de la estructura, empleado un modelo flexionante el cual
realiza una variacion aleatoria de los parametros ya mencionados.

2.7.1. Trabajos hasta el momento

A continuacién se presentan trabajos realizados, con este enfoque de redes neuronales:

Deteccion de dano empleando una red neuronal multicapa o perceptréon multi-
capa, conocido en inglés como; Multilayer Perceptron (MLP)

Se emplea una red multicapa, por lo que se requiere recaba una base de datos, la cual
se filtra para evitar la generacion de errores por ruido de medicion que afecte el aprendizaje
y obteniendo asi una base de datos final conformada por las frecuencias naturales de la es-
tructura estudiada.

En este caso se emplea un algoritmo de aprendizaje supervisado conocido como retropropa-
gacién, con la finalidad de reducir el error en la prediccion de dano que presente cada viga.
Donde el error es definido como el cociente entre la rigidez a la flexion de la viga danada
y la de la no danada, obteniendo asi que la red multicapa disefiada presenta un error en la
prediccion de dano del 5y 10 % con respecto a la estructura se encuentra sin dano.

Pero si, se considera la rigidez de las columnas y vigas en el modelo, se obtiene la rigidez
total de cada piso de la estructura, por el cual el parametro de dano se puede definir como
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la relacion entre la rigidez de la viga danada y la no danada. Por lo tanto, la matriz de
rigidez obtenida para la estructura no danada es ahora mas cercana a la experimental, con
diferencias absolutas entre elementos comprendidas entre 0,04 y 0,41 %, llegando a que el
modelo reproduce mejor las propiedades fisicas de la estructura [27].

Un aspecto importante a considerar en este modelo de red neuronal es que se realiza el apren-
dizaje y prueba, fuera de linea, esto quiere decir, que se debe generar las bases de datos para
asi poder utilizarla.

Método Nelder-Mead SimplexRed combinado con una red multicapa

Se disena una red multicapa combinada con el método Nelder-Mead Simplex para detectar
dano, el cual consiste en emplear este método numérico para minimizar la funcién de objetivo
en un espacio multidimensional como lo es la red multicapa.

De modo que este método busca a partir de aproximaciones una solucién éptima local con
N numero de variables, cuando la funcién a minimizar varia suavemente. Debido a esto,
los ingenieros pueden emplearlo en la deteccién de dano, ya que se puede fijar los valores
de entrada y considerar factores externos tales como: vibraciones, vientos, materiales de
construccién, entre otros.

Esto se debe a que el método genera una nueva posicion en cada interaccion a través de
extrapolacion del comportamiento de la funciéon en los vértices de un simplex. Debido a
esto no es necesario calcular todos los valores posibles de la funcién, ya que el algoritmo
reemplaza los puntos de prueba ajustandose para asi encontrar la solucién que minimiza la
funcién més rapidamente

Por lo cual, no solo se requiere tener la base de datos que contenga las frecuencias naturales de
la estructura, sino también la flexibilidad modal de cada piso de la estructura. Por lo tanto,
se deberd definir una cantidad especifica de modos idénticos permitidos para no generar
conflicto con la definicién de simplex.

Lo lleva a que el error maximo obtenido en la deteccién de dano es menor al 0,05 en 80 % de
los casos que se estudiaron, por otra parte, se obtuvo una identificacién errénea igual 3 %, un
error mayor al 0.2 en 2% en las simulaciones realizadas y solo en el 1% de las simulaciones
no se detectd el dano.

En este caso se presentan ventajas: de basarse en consideraciones geométricas en vez de
requerir la derivada de la funcién objetivo, asi mismo en las primeras interacciones se busca
un minimo més amplio para asi evitar caer en minimos locales que dificulten el aprendizaje.
Mientras que la desventaja que presenta es que se requiere un mayor numero de interacciones
aumentando asf el tiempo que se requiere para la convergencia [28].

Deteccion de dano empleando redes neuronales convolucionales para identifica-
cion y redes neuronales convolucionales para clasificacion, conocidas en inglés
como Convolutional Neural Networks for Indentification (CNNFI) y Convolu-
tional Neural Networks for Classification (CNNFC) respectivamente

En este caso se disenan redes neuronales de tipo CNNFI y CNNFC, para la localizacion

de danos en estructuras de dificil acceso para equipos de diagndsticos. Por lo cual para eva-
luar su desempeno se requiere realizar pruebas mas exhaustivas.
Por lo que, se emplea una combinacion de estas redes con un método de histéresis para asi
validar los resultados obtenidos a través de las redes neuronales. Permitiendo entender como
la activada sismica afecta la disipacion de energia en las estructuras a través de la generacién
de ciclos de histéresis que describen el comportamiento de los materiales.
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Pero debido a que este estudio se realizé en un escenario controlado para realizar las prue-
bas de adquisicion de datos y poder asi obtener indices de rendimiento mejores que otras
redes neuronales disenadas para deteccion. Esto provoca que se reduzca la veracidad de re-
sultados ante la presencia diferentes mecanismos de dano debido a la caracterizacion que
se requiere para diferentes ciclos de histéresis [29]. Ya que se empleara la metodologia de
redes neuronales, en la seccion siguiente se profundizara en este método para asi poder tener
un panorama mas completo de la estructura de una red neuronal como de su funcionamiento.

2.8. Redes neuronales

El cerebro humano es considerado una computadora notable, capaz de interpretar in-
formacion imprecisa, adquirida por los sentidos a una alta velocidad. Con la capacidad de
distinguir una voz en especifico entre una sala ruidosa, identificar una persona entre una
multitud o entender mensajes subliminales en discursos; siendo su capacidad mas notable el
poder aprender requerir de instrucciones explicitas.

Por la eficiencia que presenta el cerebro al realizar diferentes procesos, han inspirado a in-
vestigadores, ha desarrollar la teoria de redes neuronales, conocida en inglés como; Neural
Networks (NN), la cual emula el funcionamiento de redes neuronales biolégicas. Presentando
una alternativa a la computacion clasica, para problemas, en los cuales los métodos tradi-
cionales no han sido eficientes o han entregan resultados insatisfactorios.

Por lo que, existen diferentes maneras para definir las redes neuronales, entre las cuales se
puede tener una descripcion amplia y detallada hasta una corta y genérica. Como se presenta
a continuacion:

Definicién 1. “Sistema de computacion hecho por un gran niumero de elementos simples,
elementos de proceso altamente interconectados, los cuales procesan informacion por medio
de su estado dindmico como respuesta a entradas externas” [30)].

Definicion 2. “Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en para-
lelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacion jerdrquica, las cuales
intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema
nervioso biolégico” [91].

Por lo cual, las redes neuronales [32] son un método de aprendizaje y procesamiento au-
tomatizado, inspirado en el funcionamiento del sistema nervioso del ser humano. De modo
que se trata de un sistema que se encuentra compuesto por un conjunto de neuronas (no-
dos) interconectadas entre si mediante enlaces (bias) colaborando entre si para producir un
estimulo de salida, pareciéndose asi al cerebro humano.

Respecto a cada neurona se considera una entrada o salida, que a su vez es entrada de las
neuronas en la capa antecesora, donde cada una de las entradas es multiplicada por un peso
sinéptico, sumandose asi a los resultados parciales y al implementar una funcién de activa-
cién se calcula la salida. Siendo asi la composicién mas simple de una red neuronal.

En resumen, las redes neuronales van mas haya de los sistemas de redes interconectados masi-
vamente en paralelo de elementos simples, por lo cual se emplea una organizaciéon jerarquica.
De esta manera, las redes neuronales intentan resolver problemas complicados, creando asi
un sistema adaptable que las computadoras emplean para aprender de sus errores y mejorar
continuamente, como lo hace el sistema nervioso biolégico(ver figura 2.1 [33]). En la tabla
2.1, se presenta la comparacion entre los elementos que componen una neurona bioldgica con
respecto a la neurona artificial.
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Figura 2.1: Red neuronal bioldgica.
Neurona biolégica Neurona artificial
Dendritas Entradas
Sinapsis o Nicleo  Pesos sinépticos
Axo6n Salidas

Tabla 2.1: Comparacién entre una neurona biolégica y una artificial.

2.9. Clasificacion de Redes Neuronales

2.9.1. Clasificaciéon segiin la topologia de red

Red neuronal monocapa o Perceptron Simple, conocido en inglés como; Single

Layer Network

La red neuronal monocapa o perceptrén simple [34], es la red neuronal més simple que
existe de aprendizaje supervisado. Ya que se encuentra compuesto por una sola capa de

neuronas, como se presenta en la figura 2.2. [35]
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Figura 2.2: Estructura red neuronal monocapa.

El funcionamiento de la red neuronal monocapa, consiste en leer los valores de entrada,
para asi emplear la regla de propagacion seleccionada y el resultado obtenido se introduce
en una funciéon de activacién que entregara el resultado final. En consecuencia, se puede

considerar que el funcionamiento es sencillo.
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Por otra parte, el proceso de aprendizaje en una red monocapa consiste en encontrar los
pesos sindépticos y el umbral (el grado de inhibicién de la neurona), a partir de una selecciéon
arbitraria de hiperparametros, que se iran modificando de acuerdo con los valores deseados
y los calculados por la red. Por lo tanto, se trata de un proceso adaptativo que aprende de
manera iterativa siguiendo estos pasos:

1. Inicializacién de hiperparametros, en este caso: pesos sindpticos y umbrales.

2. Se crea un bucle el cual terminara cuando, los pesos sindpticos calculados nos entreguen
un error que se encuentre dentro del margen de error aceptable:

= Leer valores de entrada.
= Calcular error.
» Evaluar error calculado con el error definido como aceptable.

e Error obtenido mayor al margen de error aceptable, se actualizan pesos sinopti-
cos segun el error calculado.

o Actualizacién de pesos sinépticos de entradas.
o Actualizaciéon de umbral.

e Error calculado menor al margen de error aceptable, se detiene el bucle.

En general, este tipo de red solo se recomienda usar en sistemas lineales, debido a que
no dispone de capas ocultas que permitan un mejor aprendizaje y asi poder obtener una
validacion para su implementacion en sistemas mas complejos. Por lo cual la funcién de
activacién mas empleada para la red monocapa es la funcién sigmoide.

Red neuronal convolucional, conocida en inglés como; Convolutional Neural Net-
works (CNN)

Uno de los problemas clasicos en la inteligencia artificial, se presenta en la identificacion
de objetos en imagenes. Debido a que se realiza mediante un aprendizaje automatico, de
modo que sé basa en redes neuronales.

Sin embargo, al utilizar redes neuronales se presenta un desempeno adecuando cuando se
trata de detectar un elemento en imagenes pequenas, pero si se desea localizar ese mismo
elemento en una imagen de mayor tamano se vuelve insatisfactorio su desempeno. Dado que,
se requiere procesar un mayor niamero de pixeles, lo que implica un aumento exponencial a las
variables de entrada (features) que se analizaran, provocando que el manejo de informacién
se dificulte o no la identificaciéon por redes neuronales no sea una opcion.

Esto se soluciona al emplear redes neuronales convolucionales [36], debido a que cada parte de
la red se le entrena con la finalidad de realizar un analisis, permitiendo reducir la arquitectura
de la red, en consecuencia la fase de aprendizaje serd més rapida en realizar. Por lo cual, son
aplicadas en:

= Problemas de visiéon por computador.
= Andlisis de imagenes.

= Reconocimiento de imagen.
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Una red neuronal convolucional es capaz de detectar caracteristicas simples como: bordes,
lineas, etc. y formar mapas de caracteristicas hasta detectar el elemento buscado. Como
sucedié en el 2012, cuando una “convolutional neural network”, gand por primera vez la
competicién de reconocimiento de objetos ImageNet, la cual consiste en clasificar 1000 ob-
jetos en conjuntos de més de un millén de imégenes [37].

La estructura habitual de una red neuronal convolucional, es de tipo multicapa conforma-
da por dos diferentes capas. Donde cada una se encarga de realizar operaciones especificas
dentro de la red, por lo cual es necesario conocer como funciona la capa: convolucional y de
reduccion alternada, para poder usar al final una capa clasificadora de conexién total, como
se puede observar en la figura 2.3 [38].
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Figura 2.3: Estructura red neurnal convolucional.

Antes de empezar a describir el funcionamiento de las redes neuronales convolucionales,
se necesita aclarar que el kernel, en este caso se considera como el filtro que se aplica a
la imagen, para poder extraer las caracteristicas importantes o los patrones que se desean
identificar.
En primer lugar, se tiene la capa convolucional, donde se realiza la operacion de convolucion.
La cual consiste en tomar un grupo de pixeles de la imagen de entrada para ir realizando
el producto escalar con un filtro (kernel) estos se ird modificando de igual manera que los
pesos sinépticos. De modo que se genere un mapa de caracteristicas (features maps), en el
que se encontrara cada posible ubicacién del filtro a partir de una imagen de entrada.
Las imagenes que entran, suelen tener dimensiones de n x n (matriz bidimensional), donde
n representa el nimero de pixeles de alto y ancho. Por otra parte, la definicién del nimero
de canales dependera de los colores de la imagen, ya que si se encuentra en escala de grises,
equivaldria a un canal o si se encuentra dentro del espectro visible “RBG” (rojo, verde y
amarillo), equivaldria a 3 canales. Por lo cual, es necesario definir y considerar:

= El tamano de la matriz bidimensional del kernel, es variable y depende del disenador
de la arquitectura, de acuerdo a las necesidades del problema a resolver.

= El ndmero de filtros que se empleen por capa, se determina de igual manera por el
disenador.

= Si la imagen se encuentra dentro del espectro “RGB”, se tendran 3 filtros del mismo
tamano, los cuales se sumaran para tener una imagen de salida.
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» Se requiere normalizar los datos, es decir, se requiere codificar un pixel en 8 bits (1
byte). De modo que, un pixel permite hasta 256 variaciones de color, por lo tanto, cada
color tiene un valor especifico entre 0 y 255. Por lo cual, para normalizar cada pixel y
asi encuentre en un rango de valores entre 0 y 1, se dividen los pixeles entre el valor
mas alto permitido 255.

Se debe de considerar que a mayor cantidad de filtros, la cantidad de caracteristicas que
se podran extraer serd mayor, pero aumentado asi el costo computacional. Asi mismo, si el
tamano del filtro es grande, el niimero de pesos sindpticos que se deberan ajustar en la red
aumentara proporcionalmente.

La ventaja de utilizar filtros es que su tamano determinara el niimero de neuronas que se
utilizaran:

Ejemplo 1. Si se tiene un filtro de 4 x 4 se utilizaran 16 neuronas.

Esta caracteristica sirve para extraer el mismo niimero de caracteristicas en cualquier par-
te de la entrada, asi se puede se reduce el nimero de conexiones y el nimero de parametros,
que se deben configurar dentro de la capa convolucional, los cuales son:

» Paso (Stride): Establece el nimero de pasos que dard el filtro mientras recorrer la
imagen de entrada para aplicar la operacion de convoluciéon como se presenta en la
figura 2.4. Es importante que el stride sea de 2 o mas, para conseguir que los mapas
de caracteristicas de salida tengan un tamano reducido en comparacion a la entrada.

Ejemplo 2. Recorrido del filtro atreves de los pizeles de entrada.

0.6 | 0.6 0.6 | 0.6 0.6 | 0.6

0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6
06|06 06|06 06|06 06|06 0.6|06|06]| 06

0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6

(a) Numero de pasos igual a 1.

0.6 | 0.6 0.6 | 0.6 0.6 | 0.6

0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6
06|06 06|06 06|06 06|06 06|06|06]| 0.6

0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6

(b) Numero de pasos iagual a 2.

Figura 2.4: Recorrido del filtro de acuerdo al nimero de pasos definidos.

= Funcion de activacion: Se aplica después de aplicar la convoluciéon en los mapas de
caracteristicas, para este tipo de redes se utilizan las funciones de activacion: tangente
hiperbdlico o ReLLU, debido a que ofrecen una tasa de aprendizaje adecuada y monito-
rean la cantidad de neuronas muertas, que se presentan cuando la funcion de activacion
como su derivada son iguales a cero.
También se podrian implementar las funciones de activacién: Leaky ReLu o Softmax,
pero no se recomienda utilizar la funcién de sigmoide.
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Asi mismo, junto a las capas de convolucién se anaden otros dos tipos de capa:

= Capa de activacién: Se codifica de tal forma, que se encarga de aplicar las funciones de
activaciéon a las neuronas, anteriormente vistas, a cada uno de los pixeles de la imagen
de salida o a los mapas de caracteristicas.

» Capa de normalizacién por lotes (Batch Normalization): Tienen una finalidad de nor-
malizar los mapas de caracteristicas de salida para que los valores que los compongan
estén en un rango normalizado de acuerdo a la funciéon de activacién.

En segundo lugar, se emplea la capa de reduccién (pooling). Esta capa se emplea después
de una capa convolucional o antes de utilizar otra capa convolucional. Tiene la funciéon de
disminuir el tamano de los parametros al eliminar las caracteristicas menos repetidas y con-
servar las caracteristicas mas repetidas, para las siguientes capas convolucionales.

La disminucion de parametros se realiza mediante la extracciéon de caracteristicas, que con-
siste en reducir y codificar las variables sin procesar en caracteristicas mas manejables que
describan los de datos originales, Se debe considerar que al realizar esto sé perdiendo pre-
cision, pero se gana compatibilidad. Esta extraccion de caracteristicas se puede realizar
mediante: la agrupacién promedio (Average Pooling) o el méximo de una regién fijada del
mapa de caracteristicas (Max Pooling).

Los pardmetros de disefio para este tipo de capa son los stride (saltos), ya que deben ser
superiores o iguales a dos, debido a que la funcion de aplicacion son filtros fijos de un tamano
en especifico que realizan la aplicacién del operador de convolucion.

Por lo tanto, se tiene la peculiaridad de que pueden ser o no usadas debido a que si se emplea
un stride (paso) de valores superiores o iguales a dos en las capas de convolucién se pueden
conseguir resultados similares. Es por ello por lo que en algunas arquitecturas de este tipo
de red no se utilizan.

Por ultimo, para completar la estructura CNN, se requiere utilizar una capa de salida, la cual
es una capa totalmente conectada, conocida en inglés como; Fully Connected (FC) Layers.
Ante esta situacion, para convertir los mapas de caracteristica en vectores unidimensionales,
se emplea una capa que clasifique la salida, de forma tal, que se tendrda una neurona por
cada variacion de color que se desee predecir.

Algunas de las redes CNN mads importantes en los ultimos anos para reconocimiento de
objetos son:

» AlexNet [37]
Se trata de una red compleja para reconocimiento de objetos que las empresas siguen
utilizando, y se encuentra compuesta por 5 capas convolucionales, 3 capas de reduccién,
3 capas conectadas totalmente al final. Presentado una tasa de error del 25% al 17 %,
al momento de reconocer un objeto determinado.

= VGGNet [39]
Red para reconocimiento de objetos, con arquitectura conformada por 19 capas con-
volucionales con tamanos de filtro de 3 x 3 y paso igual a 1, y capas de max pooling
con paso igual a 2. Presentando una tasa de error del 7.2 %, al momento de reconocer
un objeto determinado.

» GoogLeNet [40]
Red enfocada a reconocimiento de objetos, presenta una arquitectura compleja, ya
que es un modelo bastante diferente al general que se ha mencionado. se encuentra
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compuesta por varios bloques, en los cuales se realizan diversas operaciones en paralelo,
en vez de en forma secuencial. Presentando una tasa de error del 6.7 %, al momento
de reconocer un objeto determinado.

Red neuronal recurrente, conocida en inglés como; Recurrent Neural Network

(RNN)

La idea de las redes neuronales recurrentes [41] surge a partir de querer procesar datos
de manera secuencial o temporal, al contrario de las redes:

» Feedforward, en las cuales los datos fluyen en una sola direccién

= Red neuronal convolucional, como se presenté anteriormente, requieren realizar el pro-
ceso de convolucién y clasificacion para obtener una respuesta.

Mientras que las redes neuronales recurrentes, no tiene una estructura de capas definida
como se presenta en la figura 2.5 [412], es decir, presentan conexiones arbitrarias entre las
neuronas, permitiendo que los datos fluyan de una capa a otra a través de un estado oculto.
Lo que permite a la que la red tener memoria, en la cual se almacena informacion sobre los
estados anteriores.

Asi mismo, la salida del estado oculto, se actualizan en cada paso de tiempo y en un momento
dado se utiliza como entrada para el siguiente paso de tiempo. De manera que, la RNN
presenta memoria a largo plazo, siendo capaz de detectar patrones previo a secuencias de
datos que se extienden por largos periodos de tiempo.

Salida: y

F 3

RNN

Entrada x
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53 54
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Figura 2.5: Estructura red neuronal recurrente.
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Las redes neuronales recurrentes tienen variantes y cada una esta sujeta a cierta seleccion
de hiperparametros, por lo cual se presentaran las mas conocidas y los usos de estas.

» Redes recurrentes simples, conocida en inglés como; Simple Recurrent Networks (SRN)
Las redes neuronales recurrentes se incorporan la retroalimentacién, lo que se consigue
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crear la temporalidad, permitiendo a la red que tenga memoria. Teniendo una estruc-
tura que se extenderd igual al nimero de datos en el vector x, como se presenta en la
figura 2.5, se explica de la siguiente forma:

e 1, es la entrada en un tiempo t.

e s, es el estado oculto, ya que no se observa como: dato o salida, en un tiempo ¢
que se calcula como:

St = fl(Uﬂft -+ WSt_l) (21)
e 0, es la salida en un tiempo t, tal que:
Oy = fQ(V St) (22)

En este caso la red solo se define como: una sola unidad, celda o cell, pero este pro-
cesamiento requiere de tres matrices de pesos sinépticos: U, V y W. Siendo esta la
estructura mas simple de una red neuronal recurrente.

= Red de memoria corta a largo plazo, conocida en inglés como; Long-Term Short Me-
mory (LTSM)
Dado que las redes neuronales recurrentes, presentan problemas en la fase de apren-
dizaje, ya que el gradiente de retropropagacion es propenso a desvanecerse o crecer
desmesuradamente, esto se debe a que no solo depende del error presente sino también
de los errores pasados. Haciendo que la acumulacion de errores dificulte la capacidad
de almacenamiento de la memoria a largo plazo.
Surgen las redes LSTM (Long Short Term Memory) las cuales estdn compuestas por
unidades LSTM como se presenta en la figura 2.6 [12], es un tipo especial de red neu-
ronal recurrente descrito en 1997 por Hochreiter & Schmidhuber [43]. De modo que
nos permiten solventar el problema presentado en las RNN, puesto que se incorporan
una serie de pasos que permite separar la informacién que se guardara en memoria de
la que se eliminara. La unidad de memoria de término largo, contiene tres puertas que
controlan el modo en que la informacién pasa de ¢;_1 a ¢.:

e Puerta de entrada, controla la informacion que nueva que puede entrar o no.

e Puerta del olvido, se encarga de realizar la seleccién de informacion entre datos
importantes y superfluos. A partir de la utilizacion de switches que controlan el
“olvido” de la memoria pasada y la nueva informacion a “recordar”.

e Puerta de salida, es una seleccion controlada de los resultados obtenidos al pro-
cesar el almacenamiento actualizado.

Por lo que son empleadas para: compresion de textos de lenguajes naturales, reconoci-
miento de escritura a mano, reconocimiento de voz y reconocimiento de gestos, siendo
los méas notados en los ultimos anos.

» Unidades Recurrentes Cerradas, conocida en inglés como; Gated recurrent Unit (GRU)
Las redes Unidades Recurrentes Cerradas [141] es un tipo especial de red neuronal
recurrente, la cual es: unidad de memoria GRU que consta de dos puertas, controlan
el flujo de informacion:

e Puerta de actualizacion y una puerta de reajuste: Realiza la actualizacion de
datos que se indique de acuerdo con la cantidad de informacién que se requiera
mantener con respecto a las celdas anteriores.
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Figura 2.6: Estructura red neuronal LTSM.

e Puerta de reajuste: Incorpora las entradas actualizadas con los contenidos ante-
riores de la celda.

En comparacion a las redes LSTM, que pueden operar con conjuntos de datos mas
grandes, por lo cual son més expresivas y proporcionar mejores resultados ante contex-
tos complejos. Sin embargo, las redes GRU han demostrado que presentan un mejor
rendimiento en conjuntos de datos mas pequenos. Ya que son mas simples de disenar:

e Requieren de un tiempo de aprendizaje menor.

e Tienen menos hiperparametros.

e Ejecucién mas eficiente.

e No requieren de puerta de salida.

e Permite modelar una red neuronal recurrente estandar, al establecer la puerta de

reajuste a 1 y la puerta de actualizacién a 0.

Por lo que las redes neuronales recurrentes, son consideradas muy potentes, por esta razén
se emplean para procesar secuencias de datos en aplicaciones como lo son: reconocimiento
de voz, la traduccion automatica y la generacién de texto.

2.9.2. Clasificacion segun el método de aprendizaje

Para una red neuronal; se derivan diferentes tipos de metodologias de aprendizaje; donde
consiste en distintas etapas, aunque el contenido o la metodologia utilizada varie, las etapas
suelen ser muy similares con diferencias entre si.

Etapa 1. Recepcion de la informacion.
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Etapa 2. Transmision de la informacion.
Etapa 3. Comprension de informacion.
Etapa 4. Retencién la informacién a largo plazo.

Y en estas mismas se pueden subdividir; estas mismas metodologias de aprendizaje como:

Aprendizaje supervisado

El proceso de aprendizaje es realizado por un entrenamiento controlado o supervisado
[45], en el cual se determina la respuesta que debe de generar la entrada; esto se realiza a
partir de que se expone el sistema a una entrada a la cual se conoce la respuesta de salida
que se debe obtener, en el caso de que no sea correcta se modifican los pesos sinopticos, con
el fin de que la salida sea lo méas proxima a lo deseado.

El aprendizaje supervisa puede realizarse por medio de los siguientes aprendizajes:

= Aprendizaje por correccién de error
El cual ajusta los pesos de las conexiones de la red de acuerdo a la funcién de error co-
metido; el cual, es decir, que es la diferencia entre los valores esperados a los obtenidos.
Donde algunos algoritmos que se utilizan son:

1. Perceptron.
2. Minimo error cuadrado (Leat Mean Squared).

3. Programacion hacia atras (Backpropagation).

= Aprendizaje estocéstico
Es por el cual se realizan cambios aleatorios sobre los pesos; donde se va calculando la
prediccion y a su vez va mejorando o empeorando con cada cambio hecho en los pesos;
por el cual en su aprendizaje va quedandose con los cambios que mejor resultado den.

Aprendizaje no supervisado [46]

Este tipo de aprendizaje es caracterizado porque no se requiere de conocer la salida para
el ajuste de los pesos sindpticos; el cual busca encontrar las caracteristicas, regularidades,
correlaciones o las categorias que se puedan establecer entre los datos presentados en las
entradas. Lo principal que se toma en cuenta es en la interpretacién de los datos de los
cuales dependeran de la estructura del algoritmo de aprendizaje empleado.

Como en el aprendizaje supervisado, el no supervisado también se puede dividir en diferentes
tipos de aprendizaje como lo son:

= Aprendizaje hebbiano
Este tipo de aprendizaje permite medir la familiaridad de las caracteristicas de los
datos entrada.

= Aprendizaje competitivo y comparativo
Este permite realizar la clasificacion de los datos de entrada, donde consiste en ir
anadiendo elementos a una clase; por el cual si un nuevo elemento se determina que es
de la misma clase, los matiza; pero si son de forma contraria, crea una nueva clase con
el elemento asociado a una serie de pesos propios.
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= Aprendizaje por refuerzo
Es considerado el aprendizaje mas lento de su estilo; dado que en este caso no se
dispone de un conjunto complejo de datos exactos de salida, por el cual este indica
si el dato es aceptable o no, donde el algoritmo ajusta los pesos que se basan en un
mecanismo de probabilidades.

2.10. Comparacién de redes neuronales

En la tabla 2.2, se presentan las caracteristicas mas relevantes de las redes neuronales
anteriormente mencionadas, denotando sus ventajas y desventajas en cada caso.
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Red

Ventajas

Desventajas

Conexiéon hacia
adelante  (red
feedforward)

Recurrentes

Convolucionales

Empleado regularmente pa-
ra seleccion y la clasifica-
cion de objetos.

Permite el aislamiento de
elementos del sistema para
su analisis.

Empleada en prediccion de
series de tiempo, ya que pre-
senta un buen desempeno.

Requiere del uso de la me-
moria interna.

El tiempo de aprendizaje es
menor en comparaciéon a la
red feedforward.

Implementada en aplicacio-
nes de identificaciéon y/o
control de sistemas.

Considera una versiéon me-
jorada de las redes feedfor-
ward.

La fase de aprendizaje se
realiza mas rapido en com-
paracion de sus antecesoras.

Las dimensiones de la red
son menores a comparacion
con la red feedforward.

Requiere de un alto ntimero
de hiperparametros.

Requiere de un tiempo de
aprendizaje largo.

Lo aprendido por la red, so-
lo se puede manejar con me-
moria de largo

Igual que las redes feedfor-
ward, se requiere de un gran
dimensionamiento.

Presenta problemas durante
la trasferencia de informa-
cién en la fase de aprendi-
zaje.

Algoritmos de aprendizaje
mas complejos en compara-
cion a las redes feedforward,
debido a la presencia de re-
currencias.

Debido a la operacion de
convolucional, la fase apren-
dizaje se complica, ya que
requiere un aprendizaje mas
preciso.

Presenta mejores resultados
cuando se emplea, varias es-
tructuras de la misma red
conectadas entre si.

CINVESTAV

Departamento de Control Automatico



28 Capitulo 2

Hibridas
= Presenta = Las desventajas de las es-
mejores tructuras de las redes em-
resultados pleadas, se pueden heredar
cuando total o parcialmente a la es-

se emplea tructura disenada.

una  sola .
= La fase de aprendizaje se

red. . .
complica proporcionalmen-
= Permite te a la complejidad de la es-
aprovechar tructura de la red.
las venta-
jas de la
cada red,
para  asi
obtener
mejores re-
sultados al
combinar
las estruc-
turas.
Multilayer
plle)rceptml,l = Presenta una alta capaci- = Requiere una base de datos
Enl(fll; Cjigf)ra(;n dad de aprendizaje. grande para realizar la fase
de aprendizaje.
Tienen una estructura fle-
xible, por lo cual se pue- Debido a su capacidad
den disenar, para reali- de aprendizaje, tiende a
zar predicciones con datos presentar sobre-aprendizaje
de diversas naturalezas co- con mucha facilidad.
mo: textos, imdgenes, au- »
dio, senales de sensores, etc. Presenta una funcion de
pérdida en general no con-
En el caso de modelos no vexa con mas de un minimo
lineales son capaces de re- local, por lo que los valores
crearlos o crearlos. aleatorios inicialmente asig-
nados a los pesos sinopticos
Permite ejecutar la  fase de los enlaces entre neuro-
de aprendizaje online (en nas pueden tender a mode-
linea), a partir de medicio- los con diferente precision.
nes que estén disponibles.
Requiere de un alto ntimero
de hiperparametros, lo que
dificulta su optimizacién.
Son muy sensibles a la esca-
la de los datos, por lo que
estandarizarlo de tal forma
que todas tengan un mismo
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Tabla 2.2: Comparaciéon entre diferentes tipos de redes neuronales.
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2.11. Redes neuronales y sus aplicaciones

Las redes neuronales se han utilizado para aprender estrategias de solucion, esto se debe a
que pueden aprender y modelar las relaciones entre los datos de entrada y salida. Permitiendo
su uso en las siguientes tareas [47]:

= Procesamiento de imagenes, para el diagnostico médico mediante la clasificacién de
imagenes médicas.

= Reconocimiento de patrones, empleado en marketing mediante el filtrado de redes
sociales y el andlisis de datos de comportamiento.

= Predicciones, empleado en el sector financiero mediante el procesamiento de datos
historicos de instrumentos financieros.

» Filtrado de senales.
= Procesos en donde se requiera un control de calidad o una optimizacién.

» Visi6n artificial, con las redes neuronales, la computadora puede distinguir y/o reco-
nocer imagenes.

e Reconocimiento visual de senales de trafico y a otros usuarios del camino en los
vehiculos auténomos.

e Moderacién de contenido para eliminar contenido inseguro o inapropiado en los
archivos de imagenes y videos.

e Identificacién de rostros y reconocimiento de rasgos distintivo como ojos abiertos,
gafas y vello facial, mediante el uso de reconocimiento facial.

e Identificacién de logotipos de marcas, ropa, equipos de seguridad en imagenes.

= Reconocimiento de voz, mediante el anélisis del habla humana a pesar de los diferentes
patrones de habla, el tono, el idioma y el acento.

e clasificacion de llamadas de forma automatica en centros de llamadas.
e Obtencion de documentos de textos a partir de conversaciones en tiempo real.

e Generacién de subtitulos en videos y/o grabaciones de reuniones.

= Procesamiento de lenguaje natural, procesamiento de los datos y los documentos de
texto para obtencién de informacion.

e Generacion de chatbots y agentes virtuales automaticos.

Organizacion y clasificacion de datos escritos.

Analisis de documentos como lo son: formato largo, emails y formularios.

e Generacion de resimenes a partir de documentos.

Clasificacion de frases de acuerdo a palabras clave.
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2.11.1. Ventajas

Las redes neuronales permiten la toma de decisiones inteligentes en procesos compu-
tacionales con limitada participaciéon humana, esto debido a que se encuentran disenadas
para aprender y modelar relaciones complejas y no lineales entre datos de entrada y salida,
permitiendo denotar las siguientes ventajas [13].

= La red neuronal presenta robustez que permite reconocer patrones con ruido, distor-
sionados o incompletos en datos de entrada y salida.

= Ante la destruccién parcial de la red, se puede retener informacién que ha sido proce-
sada antes de presentarse la degradacion de la estructura.

= La complejidad del problema y los criterios de disenio de la red son independientes entre
si, debido a que se puede utilizar una red neuronal con el mismo ntimero de neuronas
y/o capas ocultas para problemas de diferentes complejidades y lo que determinara si
se requiere modificar sus criterios de diseno seran los indices de desempeno obtenidos.

= Los criterios de disefio son de rapido ajuste y simulacién que permite obtener graficas
en las que se puede observar desempeno que se tiene en cada intenciéon de entrenamiento
o la actualizacién de los pesos sinopticos de cada neurona.

= Presenta un aprendizaje adaptativo, el cual consiste en aprender a realizar tareas ba-
sadas a partir de una fase de aprendizaje o una experiencia inicial.

» Presenta un proceso de auto-organizaciéon mediante el cual crea su propia organizacion
y/o representacion de informacién que recibe durante la etapa de aprendizaje.

= Responden apropiadamente ante la generalizacion, esto significa que presenta la habili-
dad de inducir caracteristicas generales a partir de los datos particulares de aprendizaje,
permitiendo reconocer patrones a los que no han sido presentados con anterioridad.

» Permite operacién en tiempo real.
= Las redes neuronales presentan una insercion dentro de la tecnologia existente, debido

a que mejoran su funcionalidad en cierta tarea.

2.11.2. Desventajas

Asi mismo, las redes neuronales, ante la falta de reglas definitorias durante el proce-
dimiento de realizacién de una red, se presentan algunos problemas que hacen notar las
desventajas [19] de las mismas, como lo son:

» Presenta un comportamiento de un sistema de black box (caja negra).

= Los criterios de diseno son arbitrarios, entre estos se encuentran: el dimensionamiento,
inicializacion de pesos sinépticos, nimero de bias.

= Soluciones diferentes ante la division aleatoria de datos para aprendizaje, validacion y
test, que pueden provocar sobreaprendizaje o perdida de generalizacion.

= La complejidad de aprendizaje esta relacionada con la tarea a realizar, debido a que
entre mas necesite aprender una red, mas complicado sera entrenarla.
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= El tiempo de aprendizaje depende de dos factores: la cantidad de patrones a identificar
o clasificar y la flexibilidad o capacidad de adaptacién de la red neuronal para reconocer
patrones que sean sumamente parecidos, esto determinara el tipo requerido para que
la red converja.

= Cuando se requiere una mayor flexibilidad para la red neuronal, se necesita una can-
tidad mayor de datos para su aprendizaje debido a que se necesita mas informacién
para ensenarle y asi realice de forma adecuada la identificacion.

= La red por si sola proporciona una salida, que no puede ser interpretado por si misma,
por lo que requiere de la intervencion del programador y de la aplicacién en si para
interpretar lo que se ha aprendido y asi encontrar un significado a la salida proporcio-
nada.

Por lo que, la red neuronal méas comun para este tipo de estudio es la implementacién de red
neuronal multicapa entrenada por backpropagation, también conocida como <red neuronal
backprop>. La red neuronal backprop con una funcién de activacion sigmoide en cascada
donde las salidas de una capa, multiplicadas por los pesos, sumadas y luego desplazadas por
un sesgo, se utilizan como las entradas de la capa siguiente. Una vez elegida la arquitectura
de la red, la funcién representada por la red neuronal se codifica mediante los pesos y los
Sesgos.

De modo que datos se ejecutan repetidamente a través del aprendizaje, hasta llegar a un
error aceptable entre en los datos y la red neuronal. Lo que nos lleva a que las ventajas,
limitaciones y desventajas de esta metodologia pueden ser englobadas juntas debido a que
depende de la estructura del caso de estudio:

= El peso computacional asociado al aprendizaje de la red neuronal estd directamente
relacionada con el tamano de la estructura, por lo cual al tener mayor niimero de pisos
la estructura, el aprendizaje de la red es méas mayor.

= Se requiere utilizar el algoritmo de optimizacion adecuado al sistema con tal de obtener
un mejor procesamiento de datos.

= La definicion de la cantidad de capas ocultas y el nimero de neuronas por capa se
realizé a partir de diferentes simulaciones.

= Seleccién adecuada de datos de aprendizaje para la red neuronal.

= La red neuronal puede presentar sobre-aprendizaje, en este sentido la red presenta un
aprendizaje a tal grado que solo puede identificar un sistema siempre y cuando las
condiciones de aprendizaje y prueba sean iguales o similares lo mas posible.
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Modelo matematico de las estructuras
de tipo edificio

3.1. Conceptos fundamentales

Antes de presentar el modelo matematico recordaremos algunos conceptos para entender
los resultados obtenidos. Debido a que las estructuras civiles experimentan vibraciones ante
la presencia de actividad sismica, se obtiene una base de datos para determinar la frecuencia
natural y la relacion con el amortiguamiento de la misma.

3.1.1. Vibracion

Una vibracién mecdnica [50] se describe como el movimiento periédico repetitivo de un
objeto alrededor de una posiciéon de equilibrio, sin que se genere desplazamiento.

= Vibracién libre: Se produce a partir de un impulso inicial con condiciones iniciales en
posicion y velocidad.

» Vibraciéon forzada: Se produce partir de una fuerza o perturbacién externa al sistema,
aplicada de forma continua en cada instante de tiempo.

Las vibraciones que se presentan a partir de terremoto en las estructuras civiles suelen
provocar danos a la construccién, como lo son:

= Destruccion del techo.

= Vidrios que se rompen.

= Fisuras en pisos y columnas.
El criterio empleado para la identificacién de danos generados por la vibraciéon esté enfocado
en la deformacién de materiales. Por lo que la resistencia de materiales es el punto admisible
para localizar la deformacién en las estructuras civiles estudiadas, y se pueda concluir el
limite admisible de la vibracion que soporta el cuerpo de estudio antes de presentar algin

dano.
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3.1.2. Movimiento armonico

Es un movimiento vibratorio donde la posicién (z(t)), velocidad (v(t)) y aceleracién (a(t))
suelen ser descritas mediante funciones senoidales o cosenoidales, generalmente en una sola
direccion.

El movimiento arménico més sencillo es el movimiento arménico simple (ver figura 3.1),
donde la ecuacién de movimiento es, dada por una funcion:

z(t) = Asin(wt + ¢)

z(t) = Acos(wt + @) (3:1)

donde, A, w, t y ¢, representan la amplitud de la onda, frecuencia excitante, instante en un
tiempo y angulo de fase, respectivamente.

] Asin(w t+¢)

0.5 b
el
=

3 or 1
€
<

-0.5 b

4 . . . . . { .
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Tiempo
] Acos(w t+¢)
T

0.5 b
el
=]

3 or b
€
<

051 b

-1 L
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Tiempo

Figura 3.1: Movimiento arménico.

3.1.3. Frecuencia

La frecuencia de un objeto en vibracién se determina con el niimero de ciclos completos,
generados en un segundo, siendo su unidad de medida Hertz (Hz) [51].

f (3.2)

Wn
27
donde, T, f, n, d;, w,, 7, representan el periodo, la frecuencia, el nimero de ciclos com-

pletos, el tiempo de muestreo, la frecuencia natural y la relacion entre la longitud de una
circunferencia con su diametro en geometria euclidiana respectivamente.

» Frecuencia natural [52]: Es la frecuencia a la que sigue vibrando un sistema mecénico,
después que se retira la senal de excitacion.

wy, = 2m f (3.3)
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= Frecuencia de excitacion externa: En el caso de las estructuras civiles, las fuentes de
vibraciones externas son generalmente debidas a: circulacién vehicular en calles o rutas
y ferrocarriles, operacion de maquinaria pesada relacionada con la construccién, vientos
fuertes, asi como los movimientos teltiricos o cominmente conocidos como actividad
sismica.

1
z(t) = — (3.4)
Wn, — We
» Frecuencia de resonancia: La Resonancia es un fenémeno que amplifica una vibracion.
Se produce cuando una vibracién externa se transmite a un objeto cuya frecuencia

natural es igual o muy cercana a la de la fuente.

We & W, (3.5)

3.1.4. Amortiguamiento

El amortiguamiento en las estructuras civiles [53] es considerado un efecto disipativo, el
cual se representa con la pérdida de energia que genera un sistema mecédnico en movimiento.
Siendo un fenémeno asociado con la friccién y las micro-fracturas internas.

Los valores de amortiguamiento en estos modelos son aproximados y se basan en mediciones
experimentales en las estructuras civiles. Por lo que todas las estructuras poseen un factor
de amortiguamiento propio, pero hay dispositivos que incrementan el amortiguamiento disi-
pando energia cuando la estructura se mueve.

Las tres fuentes tipicas de amortiguamiento [54] son:

s La friccidén seca o rozamiento.
s La friccidén viscosa.

= El amortiguamiento histerético asociado a la deformacién de los materiales.

3.2. Instrumentos de medicion de vibraciones

La medicién de vibraciones es de gran interés en la ingenieria estructural, ya que se
requiere el estudio de las oscilaciones mecénicas que se presentan en las estructuras civiles;
por consecuencia la medicién del movimiento del suelo durante un terremoto proporciona
datos bésicos con la finalidad de registrar los movimientos resultantes de una estructura
brindando la informacion sobre el como se comporta durante el movimiento teltrico, para
realizar estudios, andlisis o conclusion del sistema bajo pruebas.

El proceso de medicién se ilustra en la figura 3.2 [55], donde se muestra el procedimiento
para la adquisicién de la medicion, el cual se encuentra conformado por:

» Transductores de vibraciones: Se representa como un sistema de masa-resorte-amortiguador
montado dentro de un marco rigido que se fija a la superficie cuyo movimiento se va
a medir. Funcionando a partir del movimiento del punto de apoyo, la masa del trans-
ductor se mueve en relacion con el marco y el desplazamiento relativo se registra en la
senal obtenida, trasforma las vibraciones en senales eléctricas.

= Un sistema de acondicionamiento de senal: Recolecta las diferentes senales para am-
plificarlas a niveles de tension adecuados para el sistema de adquisicion de datos.
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= Tarjeta de adquisicién de datos: Realiza la digitalizacién de la senal, en la cual se
realiza un muestreo individual de la senal analégica obtenida, en el acondicionamien-
to de senal para asi ingresarla a una computadora donde se realizan diversos tipos
de procesamiento, obtener toda la informacién necesaria para andlisis y/o control de

vibraciones.
Transductor  Preamplificador  Filtro(s) Detector | ‘Salida
Promediador
fn'-‘
J = F
&t— " D i f:ﬁ, o g WU
[

Figura 3.2: Proceso de Medicién de vibraciones.

Los datos obtenidos pueden ser usados para minimizar o eliminar el ruido de medicion
generado en la obtencién de las mediciones de vibracién.

3.2.1. Medicién de desplazamiento

La utilizacién de mediciones de desplazamiento [56] como factor para determinar el de-
terioro o dano sufrido en estructuras civiles a partir de la presencia de actividad sismica,
son poco empleadas debido a la complejidad para obtener instrumentos de medicién que
proporcionen las correctas mediciones, asi como de la idealizacién en los escenarios para su
utilizacion.

Debido a esto, la medicién de desplazamiento requiere tener disponible el desplazamiento
relativo (u(t)) y el desplazamiento del suelo o soporte (u4(t)) en caso de ser un modelo ex-
perimental. Estas mediciones se basan en hacer que el resorte del transductor de vibracién
que se coloque en el soporte, sea menos flexible o que la masa del transductor sea mayor
para poder obtener una lectura.

Pero si se emplean ambas consideraciones al momento de presentarse activad sismica, el so-
porte oscilard y la mesa a la cual se encuentre sujeta no se movera. Siendo asi un instrumento
de medicion dificil de manejar, debido a las caracteristicas que debe cumplir el transductor
de vibracién; ya que se debe anticipar el desplazamiento méximo del soporte (ug,), €l cual
puede oscilar entre 12 y 36 pulgadas dependiendo de la intensidad del movimiento telidrico.
Por lo que el movimiento armoénico ante actividad sismica queda descrito como:

ug(t) = ugosinwt (3.6)

Para frecuencias de excitacién superiores a la frecuencia natural; que presenten un factor de
modificacién en la fuerza (R) cerca de la unidad y el dngulo de fase (¢) sea aproximadamente
de 180°, y la ecuacion se reescribe como:

u(t) = —ugpsinwt (3.7)

Por lo cual, el desplazamiento registrado es igual al desplazamiento del soporte con signo
negativo. Pero si la frecuencia de resonancia es muy pequena, la atenuacion del instrumento
no es un parametro critico, por lo cual tendra poco efecto en el movimiento registrado.
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3.2.2. Medicién de aceleracion

El movimiento a medir suele variar aleatoriamente con el tiempo y puede contener mu-
chos componentes arménicos que cubren una amplia gama de frecuencias. Sin embargo, es
muy importante considerar primero el grado de movimiento arménico, que generara el des-
plazamiento de la masa estructural con respecto a la estructura metalica o marco movil en
prototipos se puede reescribir como:

o--[(3)a)s 2

donde, R4 y 4 son dos términos nuevos que representan el factor de respuesta de deforma-
cion y la aceleracion del suelo respectivamente.

En la ecuacién anterior, el desplazamiento se registra por medio de la aceleracién con un
factor de correcciéon dado por —Rg/w? y el registro por el desfase temporal es ¢/w. Y esto
depende de la frecuencia w, pero w? es una constante en el instrumento independiente del
movimiento del soporte.

El disefio se basa en hacer que el factor de modificacién en la fuerza (R), y ¢/w sean in-
dependientes de la frecuencia de excitacion. Debido a que cada componente armoénico de la
aceleracion [57] se registra con el mismo coeficiente relacién y con un retardo de tiempo.
Aunque el movimiento registrado consta de muchos componentes armonicos, el desplaza-
miento registrado tiene la misma forma que el movimiento de referencia en el tiempo.

Los equipos disponibles actualmente para medir la aceleracion del suelo debido a terremotos,
presentan las siguientes caracteristicas:

» El rango de frecuencia es de 0 a 100 Hz y el error es insignificante.
= Se registra el desplazamiento del suelo y no la aceleracion.
= El rango de movimiento del suelo es desde 0.001 hasta 2 g, donde g es la aceleracién

gravitacional, que siente un cuerpo debido a la fuerza de la gravedad

3.2.3. Informacion requerida para la medicién

En la medicién de prueba de vibracion se debe tener en cuenta diversos factores los cuales
determinaran la metodologia a utilizar, donde se consideran:

= Seleccién de instrumentacion: se considera que en la mayoria de los casos, las mediciones
no se pueden tomar debido a restricciones del terreno que impiden el acceso a la
estructura. Lo cual se complica debido a que los dispositivos requieren estar en contacto
con la superficie que se estd midiendo, no como en el caso de los acelerometros, pero
siendo esta la tinica medicion disponible.

s Caracteristicas de la fuente de excitacion:

e Duracion de la excitacion.

e Variacién de la amplitud de la excitacién: Estable, ciclica, aleatoria o aperiddica.

» Informacién primaria concerniente a la estructura especifica que se va a estudiar como
son:

e Caracteristicas estructurales: Altura, extensién, materiales y fundacion.
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e Parametros dinamicos tedricos: Formas de modales, frecuencias naturales y amor-
tiguamiento.

e Caracteristicas del terreno: Propiedades geotécnicas del suelo, excavaciones, esta-

bilidad.

= Tipo de analisis para los resultados.

3.3. Modelo matematico

El modelado matemaético es hoy un medio imprescindible para la resoluciéon de una gran
variedad de problemas (cientificos, econémicos, biol6gicos) y en particular para el estudio de
los llamados sistemas dindamicos. Su estudio estd motivado por los avances en procesadores
de célculo, nuevas teorias matematicas y el andlisis de sistemas [58].

Desde el punto de vista matematico, los modelos se definen como descripciones légicas sobre
hechos y/o fenémenos del mundo real, que van desde el crecimiento de una poblacién hasta
fenémenos fisicos como la velocidad, como el voltaje o la temperatura.

La finalidad del modelado matemaético es entender ampliamente el fenémeno y asi predecir
o tener una idea de su comportamiento futuro bajo determinadas condiciones, los puntos
del proceso en general para elaborar un modelado matematico que involucran los siguientes
pasos [59]:

1. Seleccionar un problema del mundo real: El modelado matematico es en cierta medida
multidisciplinario, ya que bien puede aplicarse tanto a la ingenieria en sus diferentes
ramos, como a la economia, el medio ambiente, astronomia, la agricultura, etc.

2. Formular un modelo matematico acerca del problema: Mediante la identificacion de
las variables del problema coma la aplicacién de las leyes universales (fisicas, quimicas,
matemadticas) estableciendo hipdtesis que permitan tratar dicha formulacién de manera
matematica.

3. Aplicar los conocimientos matematicos de abstraccion: De tal forma que permitan
obtener conclusiones matematicas concretas (modelos matematicos reducidos).

4. Simular y comparar los resultados obtenidos con los datos reales: Esto para validar el
modelo matematico resultante. Si los datos difieren considerablemente, se reinicia el
proceso.

Para solucionar el problema de modelado se entiende la comprension o entendimiento de
un sistema determinado que permita predecir su comportamiento y posiblemente obtener
informacién sobre cémo identificar y/o controlar el sistema real. En general, los modelos de
sistemas se pueden obtener de 2 formas:

= Analiticamente.
» Experimentalmente.

Algunos de los problemas principales de obtener modelos mediante experimentos son los
siguientes:

= Podria resultar muy caro.
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= Podria resultar muy peligroso.

= El sistema requerido para el experimento podria no existir.

Por otro lado, coma cuando el modelo se obtiene a través del andlisis (matemético) del
sistema, entonces se recurre a la simulacién. La simulacién es un experimento desarrollado
sobre un modelo virtual, con el objetivo de estudiar su comportamiento bajo diferentes
condiciones de operacion. Algunas de las razones principales para utilizar la simulacién son:

Supresion de efectos secundarios.

Se evita el problema de hacer experimentos muy caros o muy peligrosos.

La escala de tiempo no es compatible con el experimento.

Las variables a medir podrias estar e inaccesibles.

Féacil manipulacién.

Supresién de perturbaciones.

Sin embargo, el abuso en la simulacién también trae consigo sus consecuencias. Algunos de
los problemas que se tienen al utilizar la simulacién son:

s Forzar la realidad a las restricciones del modelo.

= Olvidar que el modelo tiene un nivel de precisién limitado.

Ahora bien, empleando un formalismo del modelo matematico [60] consiste en la representa-
cién de un sistema o proceso por medio del lenguaje matematico, de tal modo que describe
y predice el comportamiento de las caracteristicas més sobresalientes y de mayor interés.
Donde los elementos esencialmente son las variables y las funciones relacionadas mediante
expresiones matemaética.

Por consiguiente, si aplicamos lo anterior para obtener un modelo matematico que describa
el comportamiento de una estructura civil, como un sistema lineal de multiples grados de
libertad, como se presenta en la figura 3.3 [61], la cual representa una edificaciéon sometida
a una excitacion externa de tipo sismica.

CINVESTAV Departamento de Control Automaético



Modelo matemadtico de las estructuras de tipo edificio 39

U (I) > % /H’If,kj,(?j

| 1/
/
) (1)

st

Figura 3.3: Edificio de n— pisos.

iy
3
—_—
T
—
L 4

mn :kn 5Cn

T

T

L 4

my ,k; ,¢

Para obtener el modelo matematico de una estructura de tipo inmueble, esta se considera
como un conjunto de n masas que se encuentran interconectadas por medio de resortes, asi
como de amortiguadores viscosos lineales. Donde se tienen las siguientes consideraciones:

= Los cimientos de la estructura se encuentra enterrados bajo suelo firme, para asi so-
portar el peso de la edificaciéon.

» Los diafragmas o pisos de una edificacién, determinan el comportamiento de las cargas

gravitacionales y laterales que presenta una estructura. Por lo cual tiene dos funciones:
1. Transferir las cargas horizontales o cargas sismicas a los elementos verticales.

2. Transferir cargas verticales a los pisos inferiores, atravez de las columnas que son

flexibles para deformacion.

Por lo cual se emplea la formulacion de Euler-Lagrange que incluye funciones de energia
disipativa, requeridas para las estructuras tipo edificio, lo que nos lleva a la ecuacién (3.9).

d (0L\ 0L OR
%(w)_mﬁﬂg_n (3:9)

Donde:
» [, representa las fuerzas externas ejercidas en la estructura tipo edifico por un sismo.
= Las coordenadas generalizadas son x; i =1, 2,... , n.

= R es una funcién de disipacién de Rayleigh donde en la que se representa la fuerza
absorbida por el amortiguador por la estructura tipo edificio [62].

» L es la funcién lineal conocida como lagrangiano, la cual se define en la ecuacion (3.10)
que involucra T' y U las cuales representan la energia cinética y la energia potencial,
respectivamente.

L=T-U (3.10)
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Las funciones T', U, y R, son definidas en las ecuaciones siguientes (3.11), (3.12) y (3.13),

en funcién de las variables m;, ¢; y k; con ¢ = 1, 2,--- ,n, son la i—ésima masa, rigidez y
amortiguamiento de entre los pisos de la estructura, siendo estas las caracteristicas fisicas.
1
T = 5(mszzf) (3.11)
1
1
R = 501-(@ —iq)? (3.13)
Tal que se inicia desde i = 1 hasta n:
"1 mii? mod?  mai? My i
T=Y —(ma?)= L 2 g g 3.14
;2(mxl) 2+2+2++2 (3.14)
~ 1 k k k Ky,
U= ; 5’%(% - 51/'1'71)2 = —51[1171]2 - 52[5172 - 1’1]2 - 53[353 - 1172]2 - E[xn - xnfl]Q
(3.15)
n 1 .
R - - 501(55@ - 3'2'1;1)2 — %[xl]Q + %[SEQ - il]Q —|— %[%3 - ,j?2]2 + ttt + %[I’n - in,1]2
(3.16)

El siguiente paso es definir las ecuaciones de movimiento, a partir de las derivadas parciales
de la ecuacion (3.9), con respecto a la primera coordenada generalizada z;, como se expresan
a continuacién para el caso 7 se obtienen las ecuaciones (3.17), (3.18) y (3.19).

gci - g_ai =i (3.17)
2l + bt =) 19
gg - g_i = c1(@1) + eo(d1 — ) (3.19)
Se realiza el mismo procedimiento, para la coordenada xs:
gz B g_;'i = mais (3.20)
2 ol ) + el ) a2

Se repite este procedimiento para obtener las derivadas de cada piso x; de la estructura hasta
llegar al ultimo piso x,.

g(f = gf = m,I (3.23)
oL OL

aq = 8513 - _kn(xn - In—l) (324)
O0R OR ) .

9 =5 = Cn(Ty — Tp_1) (3.25)
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Al resolver las derivadas con respecto al tiempo se obtiene un conjunto de ecuaciones diferen-
ciales ordinarias (3.17)-(3.25), que se sustituyen en la ecuacién dindmica de Euler-Lagrange
(3.9).

mlji’l + Cli'l + kl.’ll'l + k’g(iﬂl — .1'2) + CQ(.’iZ‘l — I‘Q) = Fel (326)

mgffg — CQI"l -+ (CQ + Cg)[tg — Cgftg — ]{?21'1 + (k)g + k?g)l’g — k3l’3 = Feg (327)
TH3"T:’3 — Cgi’z + (03 -+ C4>i’3 — C4j}4 — k’3$2 + (1{73 + /{74)3}3 — k’4$€4 = Feg (328)
MpZn + kn(Tn — 1) + cp(y — Tp1) = Fop (3.29)

Donde:

= F;, representa la actividad sismica que afecta a cada piso de la estructura y su com-
portamiento se describe por la ecuacién (3.30).

Fui = myiig(t) (3.30)

= iig, es la aceleracion del suelo en el que se encuentre fijada la estructura.

El sistema puede ser reescrito en forma matricial con M, Cs y K, como se presenta en la
ecuacién (3.31), a partir de las ecuaciones (3.26) - (3.29).
Mi(t) + Csx(t) + Kex(t) = —M 1z, (3.31)
1=[1,1,1,...,1] € R™!

Donde, 1 es en vector que distribuye la senal escalar 7, a cada piso de la estructura. Y las
matrices de masa, amortiguamientos y rigidez, se encuentran definidas por las ecuaciones

(3.32)-(3.34), en las cuales m;, ¢; y k; con i = 1, 2,... , n, son la i—ésima masa, rigidez y
amortiguamiento de entre los pisos de la estructura, siendo estas las caracteristicas fisicas.
M, = diag[my, ma, ms, ..., m,] >0¢& R™" (3.32)
_Cl + Co —C9 ce 0 0 i
—C2  Catc3 : :
Cs = : : : |l >0 e RV (3.33)
: Cn1+Cpn Cn
|0 0 —cy, Cn |
_kl + kz —k'z 0 0]
—ky ko + k3 : :
K = : : : ] >0 e R (3.34)
: : kn_1+k, kny
| 0 0 e —ky, Fn

Asi mismo, los vectores de desplazamiento, velocidad y aceleracion, son mediciones relativas
con respecto a la posicién inicial y estan representados por z(t), &(t) y Z(t), respectivamente.

$1(t), $2(t), $3(t>, ceey xn(t)]T c Rnxl

@1 (1), 22(t), 23(1),. - -, :tn(t)]T c R™1

B1(t), #a(t), 33(2),..., i.(t)]" € R™! (3.35)
1,1,1,...,1] € R7x1

(t) =
(%)
i (t)

1

— o o

CINVESTAV Departamento de Control Automatico



42 Capitulo 3

Definiendo la estructura tipo edificio en variables de estado se parte de la ecuacion (3.36),
lo que permite reescribir el modelo presentado en la ecuacién (3.9), a la su representacion
en variables de estado como se presenta en la ecuacién (3.37).

o[-

A B (3.37)

A partir del modelo en variables de estado de la estructura tipo edificio presentado en
la ecuacion (3.37), se obtiene que y(t), representa las salidas del sistema en términos de
desplazamiento que se presenta en cada piso. Esta representacion del sistema permite:

= Realizar simulaciones a lazo abierto para la recoleccion de datos de comportamiento
ante la presencia de una perturbacion sismica.

» La matriz A de la ecuacién (3.37), proporciona los valores propios del sistema.

= Los polos del sistema se pueden expresar en términos de las frecuencias naturales
y los factores de amortiguamiento, como se presenta en la ecuacién (3.38). Donde
j € {1,2,...,n}, de forma que para cada par de polos se pueda obtener la frecuencia
natural y su respectivo factor de amortiguamiento.

S(Qj—l,Qj) = _Wn(j)g(j) + iwnm 1-— 5(2]) (338)

= En este tipo de sistemas que describen el comportamiento de una estructura de tipo
edifico, los polos serdan complejos conjugados [63].

3.3.1. Caracteristicas que pueden ser modificadas

Las caracteristicas que se requieren considerar y que pueden ser modificadas en el modelo
son [64]:

= Las estructuras civiles reales son sistemas de multiples grados de libertad, por lo cual
suelen poseer el mismo nimero de formas modales que grados de libertad, donde cada
una tiene su propia frecuencia a la que vibra ante presencia de actividad sismica.

» La frecuencia fundamental es la forma modal mas baja a la que vibra la estructura.
» El amortiguamiento de la estructura civil depende del tipo de construccién [65].

= El amortiguamiento suele aumentar con el incremento de los desplazamientos que pre-
sente la estructura civil.

= Los danos caudados por vibracién pueden ser mitigados al modificarse el periodo de
vibracion en la estructura, esto puede ser por medio de:

e Aumento de masa [(6]
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Ejemplo 3. Aumento de amortiguamiento por medio de masa sintonizada.

Esto consiste en suspender un cuerpo esférico que se encontrard sujeto mediante
cables de acero a la parte superior de la estructura, asemejando a péndulo y conec-
tando la estructura con la esfera por medio de amortiguadores de fluido viscoso.

El ejemplo mds claro seria la Torre Taiper 101, en Taiwan como se presenta en
la figura 3.4 [07], donde el péndulo sé ajusta con precision a la frecuencia natural
de vibracion de la estructura.

Esto es posible, ya que se emplea un acoplamiento entre la frecuencia natural de
la estructura y un oscilador simple para contrarrestar la frecuencia de resonancia
y minimizard la respuesta dindmica de la estructura.

Figura 3.4: Aumento de amortiguamiento por medio de masa sintonizada, en Torre Taipei
101.

e Amortiguamiento artificial [68].

Ejemplo 4. Amortiguadores viscosos.

Un amortiguador viscoso o de fluidos, se presenta en la figura 3.5 [09], el cual
es un piston que transmite la energia por medio del moviendo de fluido en el
requlador, este movimiento del fluido absorbe la energia cinética y la convierte en
calor. Por lo que, durante un terremoto, la fuerza generada por la aceleracion se
transmite al amortiguador, donde se requla el paso de fluido comprimido a través
de pequenios hoyos. Asi la energia sismica es disipada tan rdpido como el liquido
fluye a través de los agujeros.

Esto genera que la estructura presenten menos movimientos horizontales, asi como
danos causados por actividad sismica.
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Figura 3.5: Funcionamiento de un amortiguador viscoso.

= Una estructura civil puede llegar a vibrar en frecuencias en las que un ser humano las
perciba (3 Hz — 8 Hz).

= Una carga dinamica puede hacer resonar la estructura.

3.4. Modelo de histéresis de Bouc-Wen

El modelo de histéresis de Bouc-Wen [70] es el modelo matemético més utilizado en
ingenieria estructural, debido a que describe el comportamiento no lineal de los mate-
riales cuando estos se encuentran sometidos bajo cargas ciclicas, las cuales son genera-
das cuando las estructuras estan sujetas a diferentes fuerzas mecanicas, deformaciones,
tensiones y estrés. Este modelo se basa en la teoria de histéresis desarrollada por Bouc
y Wen en la década de 1960, y desde entonces ha sido ampliamente utilizado en el
analisis de estructuras sometidas a cargas sismicas.

Se reescribe el sistema (3.31) como:

Mi(t) + Csx(t) + Kex(t) + pla, 2) = =M1, (3.39)
p(z,2) = [p1(z1, 21) pa(w2, 22) - .. Pz’(i'fi,Zi)]T

El modelo de histéresis de Bouc-Wen se basa en una serie de ecuaciones, las cuales
describen la relacién que existe entre la fuerza, el desplazamiento y la velocidad. Es-
tas ecuaciones incluyen parametros que representan la rigidez, el amortiguamiento, la
asimetria y la elasticidad en la estructura. Estos parametros son determinados experi-
mentalmente a partir de pruebas de laboratorio o mediante técnicas de identificacion
de parametros.

Por lo cual, los parametros del modelo de Bouc-Wen que corresponden al desplazamien-
to histerético (hysteretic displacement) del edificio ante fuerzas cortantes no lineal, son
A, By v las cuales permiten controlar el tamano y la forma en que los bucles seran ge-
nerados. Mientras que r > 1 permite modificar la suavidad en las transiciones del lazo
y la degradacién de la resistencia (v) y rigidez (n) estardan en funcién de la duracién y
amplitud generada por la respuesta sismica, obteniendo asi la fuerza de histéresis (z)
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que presenta la estructura.

_ At — i (Bl 2l] 2 = vid| 21} (3.41)
i

En este sentido, el modelo de Bouc-Wen se caracteriza por su capacidad para captu-
rar los efectos del amortiguamiento y la rigidez no lineal en la respuesta estructural. A
diferencia de otros modelos que asumen una relacion lineal entre la fuerza y el desplaza-
miento, el modelo de histéresis de Bouc-Wen tiene en cuenta el fenémeno de histéresis,
que es una caracteristica fundamental de los materiales no lineales.

Por lo que se puede acotar los modelos de Bouc-Wen con estabilidad de tipo BIBO co-
mo se presentan en la tabla 3.1, donde presentan los posibles valores que puede tomar
el conjunto de variables del modelo. Donde la Clase I no solo es estable, sino también
compatible con el tipo BIBO, permitiendo ser usada en sistemas reales.

Caso Q Cota superior Clase
A>0,B+y>0yB—-—72>0 R max(|z(0)], zo) I
f-y>0yB—7>0 [—21,21] méx(]z(0)|,20) 1T
A<0,—v>0ypB+~v>0 R max(|z(0)],2z,) I
B_7>OYﬁ+720 [_217Z1] méx<|z(0)|7zl) vV
A=0,8+7>0yB—-7>0 R |2(0)] \
El resto de casos 0 0

Tabla 3.1: Clasificacién de modelos Bouc-Wen BIBO estables

Por lo que la principal ventaja del modelo de histéresis de Bouc-Wen es su capacidad
para describir de manera precisa y flexible una amplia gama de comportamientos no
lineales. Estos comportamientos incluyen la rigidez no lineal, el amortiguamiento va-
riable y la respuesta asimétrica ante cargas positivas.

De manera que este modelo permite simular de manera méas precisa el comportamiento
de las estructuras en condiciones reales, debido a esto se utiliza en problemas como:
problemas de ingenierfa, incluidos sistemas de multiples grados de libertad (MDOF),
edificios, marcos, respuesta bidireccional y torsional de sistemas histeréticos, continuos
bidimensionales y tridimensionales, licuefaccién del suelo y aislamiento bésico sistemas;
sus variantes y extensiones se han utilizado en control estructural.

Por lo cual, es importante entender la informacién que proporciona los ciclos de histére-
sis, en el caso de los edificios con dano estructural, es un fenémeno complejo que re-
quiere comprension y analisis detallados, ya que permite obtener informacion de las
deformaciones y fisuras que se producen en los elementos estructurales durante acti-
vidad sismica. Las cuales modifican la respuesta estructural y generan cambios en el
comportamiento de la estructura.

En este sentido, los ciclos de histéresis en edificios con dano estructural proporcionan
informacion valiosa sobre el desempeno de la estructura y su capacidad para resistir
esfuerzos sismicos. Debido a que el comportamiento de los edificios durante un evento
sismico es crucial para poder garantizar la seguridad de las personas y la integridad de
las estructuras.
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En este sentido, para comprender adecuadamente los ciclos de histéresis en edificios
con dano estructural, es necesario tener una comprensién basica de la histéresis en si
misma. La histéresis es un fenémeno en el que la respuesta de una estructura no es
completamente reversible cuando se le aplica una carga ciclica. Es decir, cuando una
estructura experimenta fuerzas repetitivas, no vuelve exactamente a su estado original
después de que la fuerza sea removida.

De modo que, la curva de histéresis presenta el grado de deterioro que se presenta en
relacion de la deformacion-carga aplicada en los materiales y para los elementos estruc-
turales es la degradacion de rigidez, permitiendo una deformacién plastica de manera
sostenible sin romperse de la disipacién de energia sismica.
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Modelo implementado con Red
Neuronal Multicapa

Actualmente, para realizar el diagndstico de dano estructural en edificios, es de vital
importancia el uso de técnicas avanzadas, por lo cual las redes neuronales se han convertido
en una herramienta imprescindible para ingenieros y profesionistas en la rama. Una de es-
tas técnicas es la red neuronal multicapa o perceptréon multicapa, conocido en inglés como
Multilayer Perceptron (MLP), la cual permite realizar un diagndstico preciso y eficiente, que
garantice la seguridad y la integridad de las estructuras civiles.

La red neuronal multicapa es una red neuronal artificial que estd compuesta por multiples
capas de unidades de procesamiento interconectadas. Cada una de estas unidades toma una
serie de entradas y produce una salida que es transmitida a la siguiente capa. Esta estructura
en capas permite al perceptron aprender y reconocer patrones complejos a partir de los datos
de entrada.

Este modelo de red neuronal es especialmente titil para el diagnéstico de dano estructural,
debido a que permite analizar la informaciéon recopilada durante el monitoreo de las estruc-
turas y detectar posibles anomalias o danos. Esto se debe a su capacidad para aprender y
reconocer patrones que indiquen la presencia de dano, como cambios en: la rigidez, la defor-
macién o vibraciones anormales.

En conclusion, la aplicacion de la red neuronal multicapa en el diagndstico de dano es-
tructural se basa en la recopilacién y procesamiento de datos de diferentes instrumentos de
medicién que monitoreen la estructura en cuestion. Estos sensores pueden medir diferentes
variables, como: deformacién, aceleracién o la vibracion de la estructura, y las variables a
medir dependeran de las mediciones disponibles, de acuerdo a la accesibilidad o capacidad
de obtener los instrumentos necesarios. Los datos recolectados forman la base de datos que
se utilizaran en la red neuronal, ya que los procesara y analizard para identificar patrones
relacionados con el dano.

4.1. Estructura de una neurona artificial

Una red neuronal es un conjunto de neuronas interconectadas entre si, que trabajan de
manera conjunta. Por lo que es necesario tener claros los conceptos asociados a cada neurona,
la cual se encuentra compuesta de tres partes interconectadas: funcién de entrada, funcién
de activacién y funcién de salida, ver figura 4.1 [33].
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F;:?:Sade Funcién de Funci6n de
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Figura 4.1: Estructura de una neurona artificial.

4.1.1. Funcion de entrada

La funcién de entrada se encuentra compuesta por tres elementos, los cuales son:
1. Valores de entrada.
2. Pesos sindpticos.

3. Regla de propagacion.

Valores de entrada

Los valores de entradas y salidas en una neurona pueden ser clasificados en dos grupos:

» Binari (digital), admiten dos valores posibles que consisten en los siguientes dos alfa-
betos 0,1 o -1,1.

» Continua (analdgica), las cuales admiten valores dentro de un determinado rango, las
cuales dependen del modelo de aplicacion.

Enfocandonos en este caso en especifico los valores de entrada, representaran la variacion
de las frecuencias de anti-resonancia para obtener el comportamiento del modelo, cuando la
salud estructural no se encuentra comprometida (sin dafo) o cuando presente algin dafo,
ante una excitacion sismica. Por lo cual la entrada para una neurona de diagnéstico se
denotan por:

Ti n(t) (4.1)

donde ¢ representara el valor de frecuencia en un tiempo especifico y n el nimero del piso
en el que se obtuvo la medicion.

Peso sinéptico

El peso sinéptico [71] representa la intensidad de la conexién sinéptica entre dos neuronas,
entre cada neurona presinaptica ¢ y la neurona postsinaptica j. Los pesos sindpticos se
denotan por:

W; 5 (42)

De modo que los pesos sindpticos seran determinados por medio del entrenamiento de la red
neuronal propuesta, a partir del uso de los datos obtenidos por el prototipo tipo edificio.
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Definiendo asi la intensidad de interaccion entre la neurona presinaptica ¢ y la postsinaptica
j. Lo que nos lleva a los dos tipos de sinapsis:

» La sinapsis excitadora se presenta cuando el peso sindptico tiene un valor positivo, por
lo cual excitara a la neurona postsinaptica.

= La sinapsis inhibidora se presenta cuando el peso sindptico tiene un valor negativo, por
lo cual inhibirla a la neurona postsindptica.

Regla de propagacion

La regla de propagacion (h;(t)) [72] determina el valor de la neurona postsinaptico, re-
sultante de la interaccién de la neurona ¢ en funcién de sus pesos y entradas. Es decir:

hi(t) = (Wi, Tixn(t)) (4.3)
Las reglas de propagacion mas utilizadas en los diferentes modelos de redes neuronales son:

= Sumatoria de las entradas pesadas, es la suma de los productos escalares de todos los
valores de entrada por sus correspondientes pesos sindpticos.

n

neti(t) = hi(t) = Y _(w;; z;,(t)),con j=1,2, ..., n (4.4)

=1

= Productoria de las entradas pesadas, es el producto ponderado de todos los valores de
entrada multiplicados por sus correspondientes pesos sindpticos.

net;( H w;; x;j(t)),con j=1,2, ..., n (4.5)
7=1

= Méximo de las entradas pesadas, solo se toma en consideracién el valor de entrada mas
fuerte y este es previamente multiplicado por su peso sinéptico correspondiente.

net;(t) = h;(t) = mgx(w” X x; i(t) x;;(t)),con j=1,2,...,n (4.6)

j=1

4.1.2. Funcion de activacion

La versatilidad de las redes neuronales se presenta por el uso de funciones de activacion
[73], las cuales determinan la salida que se obtiene de una neurona dada una entrada o
conjunto de entradas. Por lo cual, la funcién de activacion representa la relacion entre el
estado de activacion actual (at)), con base a su estado anterior (a;(t —1)) y de su potencial
postsindptico actual. Como se presenta en la siguiente ecuacion:

a;(t) = filai(t = 1), hi(1))) (4.7)

o

a;(t) = filai(t = 1), met;(t))

CINVESTAV Departamento de Control Automatico



50 Capitulo 4

donde, Sin embargo, en algunos modelos de redes neuronales, se suele considerarse que el
estado actual de la neurona no depende de su estado anterior, sino iinicamente del actual,
por lo que se reescribe como:

o

a;(t) = fi(net;(t))

fi(hi(1)) (4.8)

Ademas, es importante considerar que la funcién de activacién debe satisfacer una carac-
teristica esencial: tener un comportamiento no lineal, ya que esto permite una mejor adap-
tacion del modelo, dado que se puede utilizar una base de datos con un mayor nimero de
mediciones.

Por lo que se busca que la funcién de activacién al momento de obtener su derivada sea
simple, ya que esto permite minimizar el coste computacional y poder asi tener un conjunto
de valores de salida dentro de un rango determinado como (0,1) o (—1,1).

Funcién sigmoide

La funcion sigmoide o logistica se puede observar graficamente en la figura 4.2, esta
funcion asigna los valores de entrada en un rango de salida que se encuentra entre cero y
uno, donde los valores altos tienden de manera asintética a 1 y mientras que los valores muy
bajos tienden de manera asintética a 0. A continuacién se presentan las caracteristicas de
esta funcion de activacién:

= La funcién sigmoide no se encuentra centrada en cero, es decir, no es simétrica en cero.
En consecuencia, se dificulta el aprendizaje y validacion, debido a que el gradiente se
desplaza hacia una direccién particular.

= Presenta lenta convergencia, es decir, requiere un periodo de tiempo largo para que la
red neuronal converja a los valores deseados.

= Este tipo de funcion es empleada principalmente empleada en la ultima capa de una
red neuronal debido a que se utiliza para la clasificacién binaria.

= Presenta el problema de saturacion, el cual depende de la funcién de activacion debido
a que si es muy plana en los extremos. Al momento de derivar la funcién en esos puntos
se obtendran valores muy pequeno, por lo tanto, el gradiente seré cercano a cero.

= Presenta el problema de gradiente desvaneciente, es decir, que a medida que se realiza la
retropropagacion el gradiente se va haciendo mas pequeno al punto que la actualizacion
de los pesos sindpticos tienda a cero.

= Presenta el problema de explosion de gradientes, es decir, el gradiente es demasia-
do grande, haciendo que la red neuronal se vuelva inestable. Por lo cual, los pesos
sindpticos creceran desmesuradamente al punto de tener valores NalN.
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Figura 4.2: Funcién sigmoide.

Funcién tangente hiperbdlica

La funcién tangente hiperbdlica es una funcién no lineal, como sé puede observar grafi-
camente en la figura 4.3. Debido a esto,las redes neuronales puedan modelar relaciones no
lineales entre los datos.

Donde los valores de salida se encuentran dentro del rango dé (—1, 1), por lo tanto, los valores
negativos tienden de manera asintotica a —1 y los positivos tienden de manera asintética a
1. A continuacién se presentan las caracteristicas de esta funcién de activacion:

Presenta el problema de saturacion y de gradiente desvaneciente.

Es cominmente empleada en redes neuronales recurrentes o para clasificacién binaria.

La salida de la funcidon se encuentra centrada en cero.

Presenta un erro en la etapa de aprendizaje al momento de utilizar el algoritmo de
propagaciéon hacia atras.

Presenta lenta convergencia.
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Figura 4.3: Funcion tangente hiperbdlica.

Funcién unidad lineal rectificada - " ReLU”

La funcién unidad lineal rectificada, conocida en inglés como; Rectified Lineal Unit (Re-
LU) se puede observar graficamente en la figura 4.4, es considerada la funcién de activacion
que mas se asemeja al funcionamiento de una neurona biolégica. De modo que los valores de
entrada menores o iguales a cero se obtiene una salida igual a cero, de lo contrario se obtiene
que la salida es igual a su entrada. A continuacién se presentan las caracteristicas de esta
funcion de activacion:

= Esta funcién de activacion se emplea para redes neuronales de arquitectura profunda
o redes neuronales convolucionales, debido a que permite un rapido aprendizaje.

= No presenta el problema del gradiente desvaneciente.

» Presenta Dying ReLU, es decir, tiende a volver inactivas el 60 % de las neuronas debido
a que presenta una gran capacidad de aprendizaje, reduciendo asi la capacidad de
aprendizaje del modelo si se deja entrenando por un largo periodo de tiempo.

= Presenta la activacién de Sparse, es decir, solo se activa la funciéon si los valores son
positivo.

= Se presenta la muerte de neuronas, es decir, la funcién de activacion da como resultado
cero y al momento de derivarla también es cero.
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Figura 4.4: Funciéon ReLU.

Funcién unidad lineal rectificada - ” Leaky — ReLU”

La funcién ” Leaky — ReLU” se puede observar graficamente en la figura 4.5, ante la
entrada de valores negativos estos son multiplicados por un coeficiente rectificativo, mientras
que al presentarse valores mayores o iguales a cero estos se mantienen segin entran. A
continuacion se presentan las caracteristicas de esta funcion de activacién:

» Evita la muerte de neuronas debido a la pendiente que existe cuando x < 0.

» Esta funcién de activacién es principalmente usada en redes neuronales convucionales
o para redes de identificacién en imégenes.

Leaky ReLU(Z)

—ll':].U =75 =50 =25 00 25 50 75 100

Figura 4.5: Funcién Leaky ReLU.

Funcién unidad lineal rectificada - ” Softmax”

La funcién ”Softmax” se puede observar graficamente en la figura 4.6, esta funciéon de-
termina la probabilidad que tiene un valor de entrada de pertenecer a una clase determinada,
A continuacion se presentan las caracteristicas de esta funcion de activacion:
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Utilizada en modelos de regresion logistica para clasificaciéon multiple.

= Presenta un buen rendimiento cuando se emplea en las ultimas capas.
= Empleada cuando se requiere obtener una representacion en forma de probabilidades.

= Se emplea para la clasificacién de datos, siendo un ejemplo nde esto que ante la entrada
de una imagen de frutas se pretende determinar el tipo de fruta al que pertenece,
entregando a la salida la probabilidad, siendo el resultado la clase que tenga mayor
probabilidad, donde la suma de las probabilidades debe serd igual a 1.

0.10 , !

0.08

f(x)

0.02

0 20 40
X

Figura 4.6: Funcion Softmax.

En la tabla 4.1, se presentan las funciones de activacion anteriormente mencionadas deno-
tando su nombre, funcién y rango de respuesta.

Funcién Rango
Sigmoide flx) = = 0,+1]
Tangente hiperbdlica flo) = 2= -1 -1,+1]
_J Oparaz <0 .
ReLU flz) = { cparaz > 0 No estéd acotada
B Oparax <0 )
Leaky ReLU flz) = { o zparaz > 0 No estd acotada
Softmax f(2); = Se 0,+1]
zk:l

Tabla 4.1: Funciones de activacion.

4.1.3. Funcion de salida

La funcién de salida [74], sé encuentra compuesta por una funcién de activacién, donde
si el valor de entrada estd por debajo de un umbral determinado, no se obtiene un valor
de salida para la neurona subsiguiente, puesto que, no cualquier valor es permitido como
entrada, debido a que los valores de salida estdan comprendidos por un rango determinado
con base a la funcién de activacion.

En resumen, el valor de la funcién de salida sera trasferido a la siguiente capa de neuronas
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vinculas o si nos encontramos en la ultima capa de neuronas seran los valores que determinen
la identificacién o clasificacion de los datos de entrada. Las funciones de salida méas comunes:

» Funcién identidad, se presta cuando los valores que entran a la neurona son idénticos
a los valores de salida.

O > £
» Binaria, Lsi fi(t) > é.’ , donde &; es el umbral.
0 de lo contrario

La funcién de salida es dentada por:

vi(t)

yi(t) = fi(neti(t))

Ji(h(1)) (4:9)

En este caso, si nos enfocamos en disenar una red neuronal que identifique el dano que
presenta una estructura en cada uno, de sus pisos, la identificacion de dano estructural
sera a partir de la perdida de rigidez que presente el prototipo. Esto serd por medio de la
comparacion de los factores que representen la razon entre la variacién de la rigidez y la
rigidez inicial.

Por lo cual es conveniente elegir una funciéon de activacion que permita clasificar los datos
de la siguiente manera:

» Para indicar que el piso se encuentra sin dano, la salida en la red neuronal serd igual
ay; =0.

= Para identificar la presencia de dano, la salida en la red neurona debe ser 0 < y; < 1.

4.2. Estructura de una red neuronal multicapa

Las redes neuronales multicapa son modelos, que se encuentran construidos a partir de
un nimero determinado de neuronas formando niveles o capas, como se muestra en la figura
4.7 [33]. Donde las partes principales de una red neuronal multicapa son [75]:

1. Capa de entrada.
2. Capas ocultas.

3. Capa de salida.
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Capa de Capas ocultas Capa de
entrada salida

Funcidn de Funcion de
entrada activacion
Funcidon de Funcidon de
entrada activacian
Funcién de Funcidon de
entrada activacian
. i Funcién de
Puncidn de wcthacion salida
entrada

Figura 4.7: Red neuronal multicapa totalmente interconectada.

4.2.1. Capa de entrada

Es una capa trasparente, es decir, en una capa de neuronas se recibe los valores de
entrada, donde los datos son: analizados o clasificados, para asi pasar la informacién que se
quiere a la siguiente capa. En este caso, la capa de entrada tiene como base de datos las
frecuentas a las que vibra el prototipo ante una excitacién sismica.

4.2.2. Capas ocultas

Son capas que se encuentran interconectadas dentro de la red neuronal, las cuales no
tienen contacto directo con la salida, estas pueden estar o no presentes, debido a que depen-
den de: la seleccion de hiperparametros elegidos y de la complejidad de los patrones que se
desean aprender.

Cuando la red esta conformada por una unica capa de neuronas, se conoce como red neu-
ronal monocapa, donde las neuronas que conforman la capa entrada cumplen la funcién de
entrada y salida simultaneamente.

Por otra parte, cuando la red esta compuesta por mas de una capas, se habla de redes neuro-
nales multicapa, donde cada capa oculta analiza la salida de la capa anterior, con la finalidad
de proporcionar un mejor aprendizaje, hasta llegar a la tltima capa oculta.

4.2.3. Capa de salida

Esta capa proporciona los indices de dano que se presentan en cada piso del prototipo
hacia el exterior, siendo este el procesamiento de datos que realiza la red neuronal, de acuerdo
a su aprendizaje.
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4.2.4. Formas de conexion entre neuronas

La conectividad entre la red neuronal esta relacionada con la forma en que la senal de
salida de una neurona pueden ser una entrada de otras neuronas o incluso ser una entrada
de sf mismas (conexién auto-recurrente), teniendo dos tipos de conexiones:

= Propagacién hacia delante o redes feedforward: cuando las interconexiones entre las
distintas neuronas, ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo
nivel o de niveles precedentes, por lo que siguen un tnico sentido, es decir, se realiza
la propagacion desde la entrada de la red hacia su salida.

= Propagaciéon hacia atras o redes feedbackward: cuando las interconexiones entre dis-
tintas salidas pueden ser conectadas como entradas de neuronas de su mismo nivel o
de niveles previos o, incluso, de si mismas, como es el caso de las redes neuronales
recurrente.

4.2.5. Hiperparametros

Los hiperparametros o arquitectura de las redes consiste en la organizacion y disposicion
de las neuronas en la red, formando capas. Donde los pardametros fundamentales de la red
son:

= Numero de capas.
= Numero de neuronas por capa.
= Grado de conectividad.

e Totalmente conectadas, es decir, todas las neuronas de una capa de entrada se
encuentran conectadas con todas las neuronas de la siguiente capa.

e Parcialmente conectadas, es decir, no todas las neuronas de entrada estan conec-
tadas a las neuronas de la siguiente capa.

= Forma de conexion entre neuronas.
= Numero de interacciones o margen de error aceptable.

= Valor de los pesos sindpticos iniciales.

4.3. Red Neuronal Multicapa

Este tipo de red neuronal se encuentra compuestas por miultiples capas de neuronas
interconectadas [76], donde cada capa contiene un conjunto de neuronas que trabajan en
conjunto para procesar la informaciéon. Donde la primera capa es la capa de entrada, la
cual recibe los las frecuencias anti-resonancia, que en este caso son obtenidas a partir del
monitorio del prototipo tipo edificio ante la senal de excitacién sismica a los cual estara
sujeto el modelo estructural y los envia a la siguiente capa para su procesamiento. Las capas
ocultas, situadas entre la capa de entrada y la capa de salida, son responsables de realizar
calculos mas complejos y extraer caracteristicas clave de los datos. Finalmente, la capa de
salida entregard los indicadores de dano encontrado en cada piso de la estructura.

Asi mismo, cada capa puede tener un numero diferente de neuronas e incluso una funcién
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de activacién diferente, por lo que se emplea la utilizacion de superindices para identificar el
nimero de capas; por lo tanto, se agruparan los pesos sinépticos de la primera capa en una
matriz que es denotada por W! y la segunda matriz que englobe los pesos sinépticos es 12
y asi sucesivamente.

4.3.1. Aplicaciones de redes neuronales multicapa

Las redes neuronales multicapa tiene diferentes aplicaciones, pero las principales estan
enfocadas a:

Aproximacién de funciones

Al utilizar una red neuronal para aproximacién de funciones se puede generalizar dife-
rentes modelos en uno solo y asi predecir la respuesta que se debera obtener partir de una
base de datos desconocidos, basandose de los aprendizajes pasados.

Principalmente, se emplean en los sistemas de control, debido a que permite encontrar una
funcién de retroalimentacion adecuada que mapee las salidas medidas hasta las entradas de
control.

Ejemplo 5. Identificacion de sistema lineal con redes neuronales
y(k) = —=0,12y(k — 1) + 0,7y(k — 2) + u(k) (4.10)

Primero se utilizo una red neuronal monocapa (ver figura 4.8) para realizar una identificacion
del sistema presentado en el ejemplo 5, en este caso se tiene un aprendizaje y prueba que se
podria considerar bueno, pero no identifica el sistema al 100 %. Por lo cual presenta un error
considerable y si se tratara de un sistema que requiere una exactitud precisa, este modelo de
red neuronal no seria una opcion recomendable para su implementacion.

Por otra parte, si se emplea una red neuronal multicapa (ver figura 4.9), se presenta un error
de identificacion casi imperceptible a comparacion de una red neuronal monocapa, haciendo
que si se requiera mas precision se modificarian los hiperpardametros.

(a) Entrenamiento. (b) Prueba.

Figura 4.8: Identificacién de sistema 4.10, con red neuronal monocapa.
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(a) Entrenamiento. (b) Prueba.

Figura 4.9: Identificacion de sistema 4.10, con red neuronal multicapa.

De manera que al utilizar las redes neuronales con un enfoque de identificacion de siste-
mas, se utilizara de una base de datos que contenga las frecuencias a las que vibre el prototipo
ante una excitacion sismica. Para poder asi obtener el comportamiento de la energia cuando
se presente dano estructural en el prototipo.

Clasificacion de patrones

Por otra parte, si se utilizan las redes neuronales multicapa, con un enfoque de clasifi-

cacion de patrones, ya sea de una funcién binaria como la funcién " XOR” o bien de una
base de datos con decenas de caracteristicas. De modo que para realizar una clasificacion de
datos, se requiere una fase de aprendizaje, en la cual recibe un conjunto de datos de entrada
junto con las etiquetas de clase correspondientes.
Y a medida que la red procesa los datos, se envia una senal de retroalimentacién desde la
capa de salida hacia las capas ocultas, permitiendo asi un ajustar en los parametros de ma-
nera automaticamente. Por lo tanto, si se requiere minimizar la diferencia entre las salidas
esperadas y las salidas obtenidas, y asi mejorar la probabilidad de pertenencia a la clase
correcta.

4.3.2. Aprendizaje por algoritmo de retropropagacién (Backpro-
pagation)

El aprendizaje por algoritmo de retropropagacion o propagacion hacia atras de erro-
res, es un método que permite calcular el gradiente a partir de un proceso de propaga-
cibn—adaptacion. Es decir, los datos de entrada se propaga capa por capa hasta llegar a la
salida de la red, en donde, la senal de salida es comparada con la salida deseada, obteniendo
asi una senal de error para cada una de las salidas.

A partir de tener las salidas de error se realiza una propagan hacia atras capa por capa, es
decir, desde la capa de salida hasta a la primera capa de neuronas. Donde se repetira un
proceso de ponderacién aproximado de la contribucién relativa que tuvo cada neurona de la
red con respecto a la senal de salida, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido
una senal de error que describa su contribucion al error total.

La importancia de este tipo de aprendizaje radica en que a medida que se entrena la red
neuronal, las capas ocultas aprenden a reconocer distintas caracteristicas de los valores de
entrada. De modo que el entrenamiento permite que las capas ocultas responderan a pa-
trones arbitrarios de entrada que contenga ruido, siempre y cuando se asemeje a aquella
caracteristica que las neuronas individuales hayan identificado.
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Las ecuaciones que describen este algoritmo son:
o™t = (W™ 4+ 5™ Param=0, 1, ..., m-1 (4.11)

Donde, m es el nimero de capas que tiene la red neuronal, b son los pesos sinépticos
de las conexiones entre las neuronas, a™*! las de la neurona dentro de las capas ocultas y
Zixn son los valores de entrada externos. Por lo que, las neuronas de la primera capa reciben
entradas externas:

a® = Tixn (4.12)

La ultima capa de neuronas proporciona la salida de la red neuronal, la cual se encuentra
descrita por:
a=a" (4.13)

la cual proporciona el punto de partida para la ecuacion 4.11. Por ejemplo, para una red de
3 capas es descrita como:

0 = [ (W32 (W2 (Wi + ) +17) + ) (4.14)

Indice de desempeno

Los indices de desemperno o indicadores de rendimiento, estan directamente relacionados

con medir la diferencia entre los valores previstos por el modelo predictivo y los valores
reales. Proporcionando asi una estimacién de la capacidad que posee el modelo predictivo
puede predecir el valor deseado.
En este sentido, los indices de desempeno en las redes neuronales evalian el aprendizaje
que esta tiene, por esta razon se define el error medio cuadratico (MSE), el cual describe la
relacién de este método con la regresion lineal, obteniendo asi un valor numérico que exprese
el desempeno de la red. Lo que nos lleva a que el erro medio cuadratico es definido por:

n

1 ~ 12
MSE =5 > ly(k) — (k)] (4.15)
k=1
donde, y(k) y y(k) k, es la salida deseada y estima en una interaccién k respectivamente.
Por lo que si trasladamos este método para desarrollar un algoritmo que ajuste los pardmetros
de la red para minimizar error, se requiere un conjunto de ejemplos del comportamiento

adecuado que debe tener la red neuronal:

(x17y1>7 (Jfg,yz), (5(7Q7yQ) (416)

donde, x son los valores de entrada a la red y y, es la salida correspondiente, ya que a medida
que cada entrada se aplica a la red, la salida, se compara con el valor deseado, lo que nos
lleva a:

F)=E[e*] =E[(y—a)’] (4.17)

donde, 6 serd el vector que almacenara el cuadrado del sesgo de las predicciones de la red y
si la red tiene multiples salidas, esto se describe como:

F(0)=E|e"e]=FE [(y —a)" (y— a)} (4.18)
Pero si aproximamos el error medio cuadratico que se tiene por cada interaccion k, se obtiene:

F(z) = (t(k) — a(k)T (t(k) — a(k)) = e" (k)e(k) (4.19)
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De modo que si utilizamos este algoritmo para un aprendizaje profundo, se usa el gradiente
descendiente con la finalidad de actualizar los pesos de cada una de las neuronas, desacuerdo
a su contribucién aproximada al error total, se tiene:

. . OF
wis(k+1) = w(k) — O‘aw;j; (4.20)
. . OF

donde, a es un valor constante en algoritmo de gradiente descendiente que representa la
tasa de aprendizaje. La cual define la velocidad a la que el algoritmo alcanza los pesos
sinopticos éptimos, de modo que , si la tasa de aprendizaje muy alta, esto significaria que no
se podrian alcazar, por otra parte, si la taza de aprendizaje es muy pequena esto significara
que se requiere de un mayor numero de interacciones para alcanzar los pesos sindpticos
optimos.

Por lo que, si utilizamos este indice de rendimiento, se podra obtener los pesos sindpticos
optimos para cada neurona, teniendo asi un aprendizaje con el menor error posible. Y poder
asi estimar el parametro z que representa la fuerza de histéresis en el modelo Bouc-Wen, de
modo que se podra determinar la manera en que se disipa la energia, una estructura ante
una excitacion sismica.

Regla de la cadena

La principal caracteristica de las redes neuronales es poder aprender y adaptarse a partir
de un conjunto de frecuencias anti-resonancia, por lo cual son capaces de realizar predicciones
sobre el comportamiento de la disipacion de energia que presente el prototipo ante excitacion
sismica. Esto se logra a través del aprendizaje supervisado, donde la red aprende con datos
obtenidos cuando el prototipo se encuentra en condiciones sin dano y con dano.

En consecuencia, se requiere utilizar la regla de la cadena para poder calcular el error por
medio del gradiente descendiente, esto permitira realizar ajustes mas preciso en los pesos
sinépticos de cada neurona que conforme la red neuronal, teniendo asi un mejor diagndstico
de dano para cada piso del prototipo.

La regla de la cadena surge de tener una funcién explicita f en funcién de una variable n,
pero se requiere derivar la funcién f respecto a una tercera variable, es decir:

d(n(w)) _df(n)  dn(w)
dw dn dw

(4.22)

Ya que el error es una funcion indirecta de los pesos sindpticos que se encuentran en las
capas ocultas, se usa la regla de la cadena para calcular las derivadas de las ecuaciones 4.20
y 4.21:

OF  9F  onr
= ¢ 4.2
ow  onf 8 owy (4.23)

oF  OF  onr
obr  onl 8 o (4.24)
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El segundo término se puede calcular, ya que se tiene el valor total que entra a la capa m,
ya que F' es una funcién explicita en la cual se tienen los pesos sinépticos y los sesgo en esa
capa:

Sm—l
n' = wlta !+ b (4.25)
j=1
Por lo tanto:

on}" i

L — g 4.26
aw% ag ( )
onm

=1 4.27
ob™ ( )

De modo que se define la sensibilidad (sI"), que tiene la funcién Ia , respecto a los cambios
que se presenten, en cada elemento de la entrada:

oF
m= ___ 4.28
=5 (425)
Por lo que las ecuaciones 4.23 y 4.24, se simplifican como:
aF m _m—
S = 5 9 ! (4.29)
0.
oF
2T agm 4.30
o~ (430
Llegando a que para cada peso sinéptico w; ; y 7', se describe como:
w(k+1) = w (k) — asial ™ (4.31
bi'(k+1) = b" (k) — as}"
Si se reescriben en forma matricial se tiene:
Wmk+1)=W"(k) —as™ — (am_l)T 4.33)
b (k+1) =0"(k) —as™ (4.34)
OF
3711”
oOF aign
m _ — 4.35
b= | (4.35)
AF
onlm,

donde, W™ es la matrice en la que se agrupan todos los pesos sinépticos de las neuronas que
conforman una capa m y 0™ es la matriz en las que se agrupan los pesos sindpticos de las
conexiones entre las neuronas en una capa m.
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Sensibilidad en el algoritmo de retropropagacién

La sensibilidad en el algoritmo de retropropagacién se refiere a la capacidad que se tiene
para capturar y responder a cambios de frecuencia que presente el prototipo ante una exci-
tacion sismica por la presencia de dano en la estructura; en otras palabras, la sensibilidad
determina cuanto afectan los cambios en las frecuencias de entrada a la salida de una red,
incluso pequenos cambios en las frecuencias de entrada pueden tener un gran impacto en
determinar si se presenta dano o no en la estructura. Por otro lado, si el algoritmo es insen-
sible, los cambios en los datos de frecuencia pueden ignorarse o tener un efecto minimo en el
diagnostico de dano. La sensibilidad demasiado alta puede hacer que la red sea demasiado
sensible a las variaciones de frecuencia de entrada e inestable y propensa a errores. Por lo
cual, una sensibilidad demasiado baja puede hacer que la red sea lenta para adaptarse a los
cambios en las frecuencias de entrada y, en tltima instancia, menos precisa para obtener un
diagnostico que se considere ttil.

La relacion de recurrencia de las sensibilidades, se define a partir de la siguiente matriz
jacobiana:

r 8n71"+1 6n71"+1 8n71n+1 7
ony* ong* 8n;”m
m—+1 m+1 o, m-+41
9 mtl on ong ong
n _ onp* oyt (977,;”»,” (4 36)
on™
+1 +1 +1
Bn:lm_,_l B"Tm-!—l 8n2”m+1
L onp* ongt onlh,

Donde se consideran los pesos sindpticos w; ; y 0}, por lo tanto, la matriz se reescribe como:

m a( St gm bm“) m
anl: _ > i1 Wy :l +0; ngfl (‘%LG (4.37)
on; on’} on7
EC) D I
= wii = el )
J
Donde se tiene que:
af™(nj")
mpT) = ———= 4.38
P = (4.39)
Por lo cual la matriz jacobiana se reescribe como:
a m—+41
gnm = WmH T (™) (4.39)
frr) 0 0
0 ™ (ng 0
) (o)
0 0 e [ (ngm)

Se reescribe la relaciéon de recurrencia de las sensibilidades usando la regla de la cadena:
OF onmtN\T  F
m = pum— = 4‘4
° on™ < on™ ) onm+1 (4.40)

_ Fm(nm) (Wm+1)T gmHl
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Las sensibilidades se propagan hacia atras a través de la red desde la tltima capa a la primera
capa:

R I SR O (4.41)
Obteniendo la relacién de recurrencia de las sensibilidades en la ecuacion 4.40, se completa
el algoritmo de repropagacién, por lo tanto, la salida de la iltima capa de la red neuronal

esta dada por:

m OF Oy (y—a) O\t —a)? da;
% = 8”;” N 8n;n - an;n - _Q(yz - az) an;n (442)
da; B dal B Afm™(nm) s
T ST e (ni") (4.43)
7= =2y — ) f"(n]) (4.44)
¢ =2y o) (4.45)

4.4. Evaluacién del modelo implementado redes neu-
ronales

4.4.1. Prototipo de estructura tipo edificio

Los experimentos se realizaran en un prototipo de tipo edificio que permite adquirir la in-
formacién del comportamiento de una estructura ante la presencia de actividad sismica, este
equipo se encuentra montado en una mesa vibratoria que es accionada por servo-motores,
como se presenta en la figura 4.10 y en el Apéndice A se presentan las especificaciones de este.

Acelerometros

Tarjeta de adguisicidn
= =

Mesa vibratoria

Excitacion sismica

W

Figura 4.10: Prototipo de edificio de 2 niveles localizado en el Laboratorio DCA.
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El prototipo es accionado a través de la mesa vibratoria que recibe una senal de activa-

cion por medio de una base de datos en la que se encuentran registrados los componentes del
registro sismico de Northridge. Donde ocurrié un terremoto de empuje ciego (falla que no
alcanza la superficie de la Tierra), de magnitud 6,7 Richter, el dia 17 de enero de 1994 a las
04:30 hora estandar del Pacifico en la region del Valle de San Fernando de la ciudad de Los
Angeles (ver figura 4.11), que ha sido escalado; por lo cual, la magnitud de desplazamiento
se ajusta para su coincidencia con el prototipo del edificio.
Por lo tanto, para determinar el comportamiento del prototipo ante una excitacién sismica
registrada se requiere el uso de instrumentos de medicién (acelerémetros) que determinen el
comportamiento de las aceleraciones, con el fin de estimar los parametros de velocidad y el
desplazamiento que presente cada uno de los pisos de la estructura

Aceleracion en mesa vibratoria (g)
T T T

T T

081 ]

0.4 §

04 1

Tiempo [s]

Figura 4.11: Comportamiento de las componentes del registro sismico de Northridge 1994.

Para poder desarrollar la deteccién de dano es necesario tener cierta informacién previa

sobre las condiciones nominales de la estructura de estudio, por lo que, se utiliza una adqui-
sicion de datos. Es decir, se requiere una interfaz de comunicacion entre el prototipo y un
ordenador.
Los instrumentos de medicién, en este caso los acelerémetros, estaran conectados a una
tarjeta de adquisicién de datos, manteniendo asi una comunicacién entre el prototipo y un
programa desarrollado en MATLAB 2012b/Simulink (ver figura 4.12), de modo que se ad-
quieren las mediciones de aceleracién en cada uno de los pisos de la estructura ante una
excitacion sismica.

CINVESTAV Departamento de Control Automatico



66 Capitulo 4

Shake Table 1-40: Earthquake i _
Always start with table in Central Position D {"quarc_iorary”
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237"

Motor ON/OFF

Construct Reference
Trajectory

Des Acc Position Controller Shake Table 1-40 Vim

) (m)

Xd

> ad (g)

Scopes

Figura 4.12: Adquisicién de datos empleando MATLAB 2012b/Simulink.

4.4.2. Diseno del experimento

Se considera a un sismo como una fuerza de excitaciéon externa que afecta a una estruc-
tura, al punto de causar danos. Donde la gravedad de estos, dependeran de la capacidad
que tiene la estructura para disipar la energia cinética a la cual es sometida. Por lo que, en
la actualidad, los reglamentos de construccién recomiendan, aprovechar la ductilidad de los
materiales empleados en construccion, haciendo que la supervivencia de los edificios ante la
presencia de un sismo severo dependa de esta.

Cuando la estructura entra al intervalo de comportamiento inelastico, la respuesta se reduce
debido a que existe disipacion de energia. Es decir, que el equilibrio energético que presenta
en un sistema estructural durante un sismo se expresa como:

T+ Es+ Ey+ Ep = E; (4.46)

donde E; es la energia total inducida por el sismo; T, Eg, Ep y Epy, son: energia cinética,
energia de deformacion elastica, energia disipada por el amortiguamiento viscoso de la es-
tructura y energia por deformacién de la estructura en el rango ineldstico, respectivamente.
La energia presente durante la vibracién elastica se representa por: 1"+ Eg, mientras que la
energia disipada por el sistema es: Ey + Ep.

donde Ty Eg representan un bajo porcentaje de la energia recibida durante el sismo, las
cuales son: liberadas por el sismo y absorbida por la estructura.
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(b) Energia en piso 2.

Figura 4.13: Energias con presencia de dano en el piso 2.

De modo que, la energia que es disipada por medio del amortiguamiento a través del mo-
vimiento relativo de las partes que componen los edificios, pudiendo ser estas estructurales o
no; y también representan un bajo porcentaje de la energia recibida. La energia disipada en
la estructura mediante el comportamiento en el rango inelastico de sus miembros es sin duda
la mas importante en magnitud (ver figura 4.11), pues es la que ocurre cuando los elementos
estructurales llegan al rango inelastico de su comportamiento desarrollando articulaciones
plasticas, como se presenta en la figura 4.14.
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Estructura deformada
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Figura 4.14: Deformacién de la estructura.

El prototipo a utilizar representara un edificio de dos pisos, el cual sera sometido a dife-
rentes pruebas para obtener el comportamiento ante presencia de actividad sismica, de modo
que se obtendra una base de datos que se utilizara para el aprendizaje y prueba de la red
neuronal propuesta. Por lo cual se realizaran diez experimentos que se presentan en la tabla
4.2, donde el dano es causado por medio de pérdida de rigidez, a partir de aflojar una tuerca
en el piso superior al cual se quiere danar, de modo que se afectard la aceleracion con la que
se propaguen las ondas sismicas.

Experimento  Piso Danado Datos obtenidos
1 Ninguno Nominales
2 Ninguno Nominales
3 Piso uno Presencia de dano
4 Piso uno Disminucién de presencia de dano
5t Piso uno Aumento de presencia de dano
5 Piso dos Presencia de dano
6 Piso dos Disminuciéon de presencia de dano
7 Piso dos Aumento de presencia de dano
8 Piso uno y dos Presencia de dano en ambos piso
9 Piso uno y dos Presencia de dano en ambos piso, aumento de dano en piso 1

Piso uno y dos Presencia de dano en ambos piso, aumento de dano en piso 2

—_
e}

Tabla 4.2: Experimentos propuestos para el prototipo tipo edificio.

Las redes neuronales se presentan como una solucion prometedora, debido a su capacidad
para aprender y adaptarse a partir de ejemplos, les permite analizar grandes conjuntos de
datos y extraer patrones significativos. Esto es especialmente 1til en la deteccion de dano
estructural, dado que los patrones detectados pueden ser sutiles y dificiles de identificar para
los métodos tradicionales, dado que presentan limitaciones y su complejidad aumenta por el
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tipo de estructura a analizar, lo que ha llevado a la necesidad de buscar utilizar este enfoque
alternativo.

A lo largo de los anos, este tipo de investigaciones y el desarrollo de esta tecnologia, se han
obtenido resultados impresionantes en comparacién a métodos clasicos. Debido a su capaci-
dad para mejorar la precision del diagnéstico y reducir las posibilidades de falsos negativos
o positivos, identificando asi dafios en estructuras que inicialmente podrian haber pasado
desapercibidos.

Planteamiento para red neuronal monocapa

Las redes neuronales monocapa presentan ventajas como: la capacidad de trabajar con
diferentes tipos de datos, ya sea informacion de sensores, imagenes o cualquier otra forma
de entrada. Esto las hace versatiles y adaptables a una amplia gama de situaciones y aplica-
ciones. Con la continua investigacion y mejora, han surgido las limitaciones en comparacién
a otros modelos de este tipo de algoritmos.

Por lo que, usando el principio de la "navaja de Occam’s”, conocido en inglés con el siguiente
nombre; "Occam’s razor”, se explica que para resolver un problema: las soluciones mas sen-
cillas tienen mejores resultados, es decir, la red neuronal debe ser pequena, facil de entrenar
y no ir més haya del problema que se desea resolver.

Por lo cual, es el resultado directo de la teoria basica de la probabilidad; dado que por
definiciones bésicas toda la suposicién introduce posibilidades de error; pero si suposicion
no mejora la precision de una teoria, su unico efecto es aumentar la probabilidad de que la
teoria general sea errénea.

En 1991, William H. Jefferys y James O. Berger generalizan y cuantifican el concepto de “su-
posiciones” de la formulacién original, llegando a que una red neuronal con menos parametros
ajustables tendra automaticamente una mejor probabilidad de mejora, debido al hecho de
que las predicciones seran precisas, es decir, no tendra que apartarse innecesariamente a
posibles datos futuros que no se contemplen en la problematica inicial.

Teniendo asi que disenar las condiciones necesarias para poder comparar los resultados ob-
tenidos por una red neuronal monocapa con algoritmos mas complejos. En primer lugar, se
requiere analizar la importancia y la complejidad del diagnéstico de dano estructural. Por lo
que, es crucial detectar cualquier alteraciéon en la integridad de la estructura, ya que puede
tener significativas consecuencias para la seguridad y la vida 1til de las mismas, afectando
los resultados del estudio.

4.4.3. Diseno de red neuronal
Definicién de la red neuronal

En esta etapa se selecciona el tipo de red neuronal que se utilizara con sus respectivos
hiperparametros, asi como la recoleccién y seleccion de datos de entrada para la fase de
aprendizaje y prueba.

Para llegar al tamano 6ptimo en la red neuronal monocapa se usa la técnica de poda, es
decir, se partié de una red neuronal con 60 neuronas y sus conexiones hasta llegar a los
parametros que se presentan en la tabla 4.3.
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Caracteristica Seleccion
Tipo de red neuronal Red neuronal monocapa
Numero de neuronas en la capa de entrada 20
Funcion de activaciéon Funcion tangente hiperbodlica
Grado de conectividad Totalmente conectadas
Algoritmo de aprendizaje Algoritmo de retropropagacion
Indice de rendimiento Error medio cuadratico (MSE)

Tabla 4.3: Parametros finales de la red neuronal monocapa

Mientras que para la red neuronal multicapa se usa la técnica de crecimiento, es decir,
se parti6 de los parametros obtenidos con la red neuronal monocapa y se fueron agregando
neuronas, conexiones y capas hasta llegar a los parametros que se presentan en la tabla 4.4.

Caracteristica Seleccion
Tipo de red neuronal Red neuronal multicapa
Numero de capas ocultas 3
Numero de neuronas en la capa de entrada 20
Numero de neuronas en la capa oculta 18
Funcién de activacion Funcién tangente hiperbdlica
Grado de conectividad Totalmente conectadas
Algoritmo de aprendizaje Algoritmo de retropropagacion
Indice de rendimiento Error medio cuadrético (MSE)

Tabla 4.4: Pardametros finales de la red neuronal multicapa.

Aprendizaje de la red neuronal

El aprendizaje de la red se realizara por medio del algoritmo de retropropagacién. Por lo
cual se requerird una base de datos que contenga las frecuencias obtenidas por el prototipo
con y sin danos ante excitacion sismica, para poder realizar alcanzar los pesos sindpticos
6ptimos para las neuronas y para las conexiones entre neurona.

Prueba de la red neuronal

En esta etapa se probara la red ante una base de datos que contenga diferentes frecuen-
cias generadas por la presencia de dano en uno o los dos pisos del prototipo, siendo asi una
entrada diferente de datos a la utilizada durante el aprendizaje de la red. Donde la principal
diferencia es que no se actualizan los pesos sindpticos de las neuronas como se realiza durante
el procedimiento de aprendizaje.

El desempeno de la red se medirda a partir del indice de rendimiento de erro medio cuadrati-
co (MSE), que determinara la eficiencia con la cual la red responde ante las entradas de
excitacién diferentes a la empleada durante su aprendizaje.

Mantenimiento de la red neuronal

Esta es la ultima fase en la metodologia de la red neuronal, debido a que las redes
normalmente son utilizadas para la solucion de una sola problematica dinamica a la vez. Se
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presenta la necesidad de validacion continua a medida que pasa el tiempo, por lo cual, es
indispensable que se valide la arquitectura utilizada con la finalidad de poder garantizar, ya
que, al pasar el tiempo, surgiran nuevas bases de datos, las cuales pueden ser:

= Datos obtenidos a partir de experimentos o procesos reales.
= Modelos de simulacion.
= Origen desconocido.

= A partir de instrumentos de medicién, que proporcione un mejor margen de lectura
que los anteriormente utilizados.

Presentado la oportunidad de realizar un nuevo proceso de aprendizaje, que permita mante-
ner la red en un estado constante actualizacién para la mejora continua de esta herramienta
de solucién.

4.4.4. Fase de aprendizaje para redes neuronales

Se utilizarda el aprendizaje por algoritmo de retropropagacién, con la finalidad de mini-
mizar la funcién de error por medio del gradiente descendiente. A continuacion se presenta
el diagrama de flujo en el que se describe el proceso de aprendizaje para las redes neuronales.

Inicio

Identificar las entradas y sa-
lidas del sistema (x & y).

Asignar valores aleatorios a los pesos sinopti-
cos (w) de la red neuronal, ver nota 1.

Proponer la funcién de activacién
para la red neuronal, ver nota 2.

Implementacion del algoritmo
de retropropagacién, ver nota 3.

Aplicar el gradiente descendente.

|
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Etapa 1 Forward: Propaga la informacion
de entrada para generar una respuesta.

Obtener los productos de entrada - pesos
sinépticos asociados a cada sumatoria del
nivel 2 (capas ocultas) en la red, ver nota 4.

Determinar la respuesta de las neuro-
nas de la capa oculta h(k) a través de
la funcion de activacién, ver nota 5.

Etapa 2 Error Total: Evaluar global-
mente el error y minimizarlo a través
de una funcién de costo, ver nota 7.

/ Funcién de costo, nota 6 /

Etapa 3 Backward: Se produce una
senal de error que permite comparar la
salida obtenida con el valor deseado.

Actualizar pesos sindpticos, ver nota 8.
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Derivadas Parciales
Constante de Aprendizaje n
(Propuesta0 < 7 < 1)

Derivada del Error Total: %/ITS

Derivada de la Funcién de activacion: 22

Onet;
OMSE yer nota 9
ow;

Regla Deta: dw; = —n

/ Actualizacién de pesos sindopticos, ver nota 9 /

Realizar cambios en cada peso sindpti-
co proporcional a la derivada del error.

Evaluar las senales de salida con
los nuevos valores de w; adquiridos.

= Iniciar el algoritmo
de retropropagacion
nuevamente.

Ver nota 10 s Modificar la Funcién

de Activacién elegida.

» Modificar el valor
de la constante de

aprendizaje.
No
Ver nota 11
N
‘ Fin ’

CINVESTAV Departamento de Control Automatico



74 Capitulo 4

Notas

Nota 1. Condiciones iniciales [-1,1].
Nota 2. Funciones de activacién empleadas:

= Sigmoide

= Tangente hiperbdlico
Nota 3. Algoritmo de retropropagacion:

= Se refiere a la conexién entre neuronas de tipo propagacién hacia delante o
forward, como se presenta en la figura 4.15.

Trayectoria de izquierda a Derecha

Xq w4 h

Figura 4.15: Trayectoria en la que se realiza la conexion entre neuronas de tipo propagacion
hacia delante.

s Frror Total

= Se realiza la conexién entre neuronas de tipo propagacién hacia atras o back-
ward.

Nota 4. Se emplea la regla de propagacion.
Nota 5. Encontrar los valores estimados de las salidas de la red (Nivel 3).
Nota 6. Calcular la diferencia entre las salidas deseadas y las estimadas.

Nota 7. Funcién de costo, se considera como el error medio cuadratico (MSE), el cual es la
sumatoria de errores parciales (depende del nimero de salidas).

Nota 8. La actualizacion de pesos sinopticos se realiza a partir de las derivadas parciales con
la trayectoria que se presenta en la figura 4.16.
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Trayectoria de Derecha a Izquierda

net, V2 zz

Figura 4.16: Trayectoria en la que se realiza la actualizacién de pesos sindpticos.

Nota 9. Consideracién de signo, nos determina el que signo que debe presentar el error
dependiendo de la comparacién que se realiza entre la salida estima y la salida

desea:

~

Ui —y; = + — el error debe ser mayor a 0

y; —Y; = — — el error debe ser menor a 0

Nota 10. ;El margen de error se ha minimizado?
Nota 11. ;Las salidas estimadas son iguales a las deseadas?

Nota 12. El nimero de interacciones esta sujeto al criterio del disenador.

4.5. Diagnéstico de dano con redes neuronales

4.5.1. Red neuronal monocapa

Resultados

(4.47)

En este caso, al utilizar una red monocapa, se requiere implementar Occa’s razor, para
asi obtener resultados que llegarian a compararse con estructuras de redes neuronales mas
complejas que presenten mejores resultados, por esta razon se necesité una adecuada seleccion
de los datos de entrenamiento, asi como de los hiperparametros de la red, como se presenta
en la tabla 4.5. Donde se fij6 una taza de aprendizaje, asi como la funcion de activacion,
para posteriormente ir reduciendo el nimero de neuronas hasta llegar a los parametros que

se presentaron en la tabla 4.3.
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Piso Q@ Nimero de Funciéon de Problema que presento
Danado neuronas activacion
2 0.1 60 Sigmoide Durante el aprendizaje entregd

MSE menores al 3 x 107, pero
al modificar la gravedad del dano
se presenté sobreaprendizaje, pro-
vocando un MSE en el piso 2 de
6,8426 x 1071

2 0.1 40 Sigmoide Durante el aprendizaje entrego
MSE menores al 3 x 1072, pero
al disminuir la gravedad del dano
se presenté un MSE en el piso 2
de 4,7426 x 1071,

2 0.1 20 Sigmoide Durante el aprendizaje entregd
MSE menores al 3 x 107!, pero
al disminuir y aumentar la grave-
dad del dano se presenté un MSE
en el piso 2 de 4,7452 x 107! y
3,4183 x 107! respectivamente.

2 0.1 60 Tangente Durante el aprendizaje entregd

hiperbélico MSE menores al 3 x 107'2, pero al
disminuir la gravedad del dano se
present6é un MSE en el piso 4,627.
2 0.1 40 Tangente Durante el aprendizaje entregd
hiperbélico MSE menores al 3 x 10710, pe-
ro al aumentar la gravedad del
dano se presenté un MSE en el
piso 0,0671.
2 0.1 20 Tangente Durante el aprendizaje entregd
hiperbélico MSE menores al 3 x 107, pero
al disminuir y aumentar la grave-
dad del dano se present6 un MSE
en el piso 2 de 4,5816 x 107 y
3,4183 x 107Y respectivamente.

Tabla 4.5: Ajuste de pardmetros red monocapa.

Se presenta en la figura 4.17 la respuesta de la red neuronal monocapa cuando se emplea
el ajuste de pardametros resaltados en color azul de la tabla 4.5. En este caso se tiene que
la fuerza de histéresis estimada es mayor a la referencia, esto ocasiona que al momento
de generarse los ciclos de histéresis los danos diagnosticados sean mas severos de lo que
realmente son.

Debido al fijar la funcion de activacion en sigmoide he ir disminuyendo el niimero de neuronas,
se tiene que el MSE en el aprendizaje aumenta, pero al cambiar la gravedad del dano se
registra que el MSE se mantiene cerca del error de aprendizaje lo que significaria que la
sensibilidad de la red neuronal ante diferentes entradas es buena, pero a mayor niimero de
neuronas el error aumenta debido a que la sensibilidad de la red disminuye.

Lo que significaria que al momento de probarlo en otros escenarios de dano se presentarian
falsos positivos debido a que agrava las condiciones en las que se encuentra la estructura. Lo
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que significaria perdida de tiempo y recursos debido a que se requeria mantenimiento en los
danos falsamente diagnosticados.

%104

6 %104 ‘

R\
Q-2
4+
B
8 Referencia
Estimado
10 . . . . 8 Sin dafio
0 5 10 15 20 25 Con dafio
. 0 : ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
T|emp0 [S] -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2
. Ny, s Lz . . ) 107
(a) Estimacion de fuerza de histéresis en el piso :
2 (b) Ciclos de histéresis en el piso 2

Figura 4.17: Resultados obtenidos al utilizar red monocapa con funcién de activacién sig-
moide.

Mientras que en la tabla 4.6, se presenta el desempeno de la red neuronal monocapa de
acuerdo al ajuste de parametros resaltados en color rosa de la tabla 4.5

Piso Danniado ~ «  Tiempo de aprendizaje [s] =~ MSE piso 1 MSE piso 2

2 0.1 61.7350 1,00859 x 108 3,334 x 10~°

2 0.001 61.728661 1,0089 x 10-8  3,3394 x 10~°
1y2 0.1 70.1482 1,0085 x 108 3.8129
1y?2 0.001 78.8224 1,0085 x 108 3.8130

Tabla 4.6: Resultados obtenidos al utilizar red monocapa.

En la figura 4.18 se presenta la respuesta obtenida cuando el piso dos se encuentra
danado, donde el indice de rendimiento obtenido permite considerar esta configuracién de
red neuronal como una opcion en el diagndstico de dano estructural. Sin embargo, al tener
dano estructural en ambos pisos (ver figura 4.19) se requiere un aprendizaje mas riguroso
debido a que el MSE aumenta en el piso dos.

Esto se debe a cémo se disipa la energia en una estructura, ya que cuando presenta una
excitacion sismica de alta intensidad, esta afecta mas a las estructuras que cuentan con un
mayor nimero de pisos. Debido a que el centro de gravedad se encontrarda en movimiento,
lo que provoca que la estructura pueda vibrar a su frecuencia de resonancia.

Mientras que a excitaciones simicas de baja intensidad afectan mas a las estructuras que tiene
pocos pisos. Ya que las estructuras deben poseer una gran ductilidad para poder incurrir
en grandes deformaciones dentro del rango inelastico para formar articulaciones platicas en
sitios estratégicos.
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%104
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(a) Estimacién de fuerza de histéresis en el piso * :
2 (b) Ciclos de histéresis en el piso 2

Figura 4.18: Resultados obtenidos al utilizar red monocapa con dano en el piso 2.
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(a) Estimacién de fuerza de histéresis en el piso :
1 (b) Ciclos de histéresis en el piso 1

Figura 4.19: Resultados obtenidos al utilizar red monocapa con dano en el piso 1 y piso 2.

Por lo que implementar redes neuronales monocapa en estructuras con mayor nimero
de pisos significaria la recoleccién de una base de datos que permita el correcto aprendizaje
de la red, aumentando el peso computacional que se requiere para realizar el analisis de los
datos de forma correcta, teniendo en mente el no caer en el sobreaprendizaje al punto que
solo se pueda identificar el dano estructural ante una fuerza de excitacién externa especifica
por lo cual se volveria inservible ante otros casos de estudio.

Anadlisis

En conclusién, las redes neuronales monocapa, a pesar de sus limitaciones como lo son:
sobreaprendizaje, seleccion de hiperparametros, peso computacional, sensibles a la escala de
los datos y un mayor tiempo de aprendizaje para lograr los indices de rendimiento presen-
tados, por mencionar algunas. Asi mismo su eficacia para detectar el de dano estructural a
partir de alteraciones en el comportamiento que presenta una estructura ante la presencia de
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activada sismica, a mejorando la precision y reduciendo de los falsos positivos y negativos.
Aunque con sus limitaciones, su versatilidad y capacidad para analizar diferentes tipos de
datos las convierte en una herramienta invaluable en el campo de la ingenieria estructural.
En definitiva, su uso promete seguir creciendo y contribuyendo al desarrollo de estructuras
mas seguras y duraderas.

Es importante destacar que, si bien las redes neuronales monocapa presentan varias ventajas
ante modelos tradicionales, también tienen limitaciones. Ya que, su rendimiento depende en
gran medida de la fiabilidad y la cantidad de datos de aprendizaje disponibles. Ademas, la
interpretacion de los resultados puede ser un desafio, ya que las redes neuronales a menudo
se consideran “cajas negras”. Esto significa que pueden ser dificiles de entender y explicar,
lo que puede generar desconfianza en algunos sectores.

4.5.2. Evaluacién con red neuronal multicapa
Resultados

Al utilizar una red multicapa, se requiere una adecuada seleccién hiperparametros de la
red, como se presenta en la tabla 4.7. Donde se tomo6 como referencia el ajuste de parametros
que entreg6 mejor indice de rendimiento en la red neuronal monocapa, para posteriormente
ir aumentando el nimero de capas hasta llegar a los parametros que se presentaron en la
tabla 4.4.

Piso « Numero de Funcion de Problema que presento
Danado capas ocul- activacion
tas
2 0.1 1 Tangente Durante el aprendizaje entregd

hiperbdlico MSE menores al 3 x 1077, pero
al disminuir la gravedad del dano
se presenté un MSE en el piso
3,3744 x 1075,
2 0.1 2 Tangente Durante el aprendizaje entregd
hiperbdlico MSE menores al 3 x 1079, pero
al aumentar la gravedad del dano
se presenté un MSE en el piso
3,2471 x 1077,
% 0.1 3 Tangente Durante el aprendizaje entregd
hiperbdlico MSE menores al 3 x 1079, pero
al disminuir y aumentar la grave-
dad del dano se presenté un MSE
en el piso 2 de 3,5816 x 107% y
3,4183 x 107Y respectivamente.

Tabla 4.7: Ajuste de parametros red neuronal multicapa.

Preliminarmente, se puede llegar que al estimar la fuerza de histéresis, con el método
propuesto es prometedor debido a que permite utilizar mediciones disponibles y no se requiere
la necesidad de instrumentacién adicional.

Dado que se pueden estimar los parametros como: posicién y velocidad para calcular la
energia disipada por la estructura ante excitacion sismica. Y asi diagnosticar oportunamente
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los danos que se puedan generar sin la necesidad de requerir pruebas externas que verifiquen
su integridad estructural.

Como se presenta en la tabla 4.7, al mantener los parametros fijos previamente obtenidos
en la red neuronal monocapa e ir incrementando capas ocultas, se presenta que el MSE
durante el aprendizaje es menor al 3 x 1077 y 3 x 1079, para una y dos capas ocultas, pero al
modificar la gravedad del dano se aumenta el error. En el caso de tener tres capas ocultas, el
error obtenido en la fase de aprendizaje y al momento de modificar la intensidad del dano se
mantiene en el mismo rango de error, por lo cual esta serd el ajuste de parametros a utilizar.
Mientras que en la tabla 4.8, se presenta el desempeno de la red neuronal multicapa de
acuerdo al ajuste de parametros resaltados en color verde de la tabla 4.7

Piso Danado  «  Tiempo de aprendizaje [s] MSE piso 1 MSE piso 2

2 0.1 32.2138 1,0085 x 107%  3,3394 x 107°
2 0.001 33.126263 1,0085 x 1078 3,3394 x 10°
1y2 0.1 52.5646 1,008598 x 1078 3,3394 x 10~°
ly?2 0.001 43.2457 1,00859 x 107%  3,3394 x 10~*

Tabla 4.8: Resultados obtenidos al utilizar red neuronal multicapa.

A partir de los resultados obtenidos en la tabla 4.8, se tiene que al danar uno de los dos
pisos del prototipo, el MSE en ambos pisos se encuentra en el rango de 1 —3 x 1079. Lo que
significa la red neuronal esta entregando un buen desempeno tanto en la etapa de aprendizaje
como de prueba, ya que aun cundo se modifique la gravedad del dano, el inico factor que
presenta un aumento es en tiempo de aprendizaje que se requiere lo que significa que la red
neuronal multicapa tiene la sensibilidad adecuada para adecuarse a la modificacién de datos
de entrada.

Mientras que al encontrarse danados los dos pisos del prototipo, en el caso de aumentar el
dano en el piso uno, como se presenta en la tabla 4.8 resaltado en color amarillo, se tiene que
el tiempo de aprendizaje se aumenta. Pero este efecto se puede contrarrestar al modificar la
constante de aprendizaje, como se presenta en la tabla 4.8 en color naranja.

Lo que significa que la red neuronal multicapa permite modificar el tiempo que se requiere
para realizar el diagndstico sin afectar su precisién y eficiencia, reduciendo asi los falsos
positivos y negativos.
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10 Estimacion del parametro

3 x10™* ‘ ‘ Cif:los de ‘histéres‘is ‘ ‘

Referencia

Estimado 2r 1
-4 . I I .
0 5 10 15 20 25
Tlme [S] -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2
. . . , . . [ 103
(a) Estimacion de fuerza de histéresis en el piso :
2 (b) Ciclos de histéresis en el piso 2

Figura 4.20: Resultados obtenidos al utilizar red neuronal multicapa con dano en el piso 2.

Referencia

Estimado 2r 1
4 L L L L Sin dafo
0 5 10 15 20 25 Con dafio
Tlempo [S] -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25
. .z . s . . ) 103
(a) Estimacion de fuerza de histéresis en el piso r .
2 (b) Ciclos de histéresis en el piso 2

Figura 4.21: Resultados obtenidos al utilizar red neuronal multicapa con dano en el piso 1y
piso 2.

Analisis

La explicacién de los ciclos de histéresis en edificios con dano estructural se puede basar
en el andlisis de la curva de histéresis obtenida durante pruebas experimentales o simulacio-
nes computacionales. Esta curva muestra la relacion entre la fuerza aplicada a la estructura
y la respuesta correspondiente en términos de desplazamiento. En un edificio sin dano es-
tructural, se espera que la curva de histéresis sea simétrica y que la energia disipada durante
el ciclo de carga y descarga sea minima.

Sin embargo, en un edificio con dano estructural, la curva de histéresis puede presentar
asimetrias y menor energia disipada (ver figura 4.13). Estas asimetrias son indicativas del
dano existente en la estructura y reflejan la pérdida de rigidez y resistencia de los elementos
estructurales afectados.

Aunque el comportamiento de los ciclos de histéresis en edificios con dano estructural puede

CINVESTAV Departamento de Control Automatico



82 Capitulo 4

variar dependiendo del tipo y grado de dano presente. Por ejemplo, para una estructura con
fisuras en los muros, los ciclos de histéresis pueden mostrar un aumento en la rigidez inicial,
seguido de una rapida pérdida de resistencia. Por otro lado, en una estructura con dano en
los pilares, los ciclos de histéresis pueden mostrar una disminucién gradual en la rigidez y
resistencia durante los ciclos de carga y descarga, como se presentan en las figuras 4.18 -
4.21.

Por lo tanto, este enfoque en los ciclos de histéresis en edificios con dano estructural pro-
porcionan una explicacién detallada sobre el comportamiento de las estructuras ante cargas
sismicas. En consecuencia, el estudio de los ciclos de histéresis en edificios con dafio estructu-
ral es esencial para promover la seguridad y la resiliencia en las infraestructuras ante sismos.
En conclusion, el andlisis de estas curvas es fundamental para evaluar la capacidad de re-
sistencia y la integridad estructural de los edificios afectados por actividad sismicas. Por lo
que al entender los ciclos de histéresis permite a los ingenieros identificar el tipo y grado de
dano existente, asi como disenar estrategias de rehabilitacién y refuerzo adecuadas.
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Conclusiones y trabajos futuros

5.1. Conclusiones

Las redes neuronales multicapa son alternativa efectiva para el diagnéstico de dano en
estructuras debido a su capacidad para aprender patrones complejos y no lineales en los
datos de entrada. Al contrario de usar una red neuronal monocapa en la que se debe de
disenar el experimento, de tal manera que se llegue a tener indices de rendimiento como el
error medio cuadratico (MSE) mejores o parecidos a una red neuronal multicapa.

Llegando a que, si no se presentan las mismas condiciones, en las que se diseno el experimen-
to, la red neuronal monocapa entrega resultados medianamente satisfactorios, como pasé en
el caso de presentar dano en los dos pisos del prototipo tipo edificio.

Mientras que al utilizar, una red neuronal multicapa, se presentan una serie de ventajas adi-
cionales en el campo del diagnostico de danio en estructuras, ya que, son capaces de lidiar con
grandes cantidades de datos, permitiendo un mejor aprendizaje de la red ante la presencia
de diversos casos de dano.

Por lo que, este tipo de redes neuronales son las méas adecuadas para el analisis y proce-
samiento de la informacién recopilada por el sistema de monitoreo estructural, entregando
asi, mejores indices de rendimiento como lo es el error medio cuadratico (MSE) sin importar
cual sea el piso del prototipo que presente dano o si ambos piso presenten dano. Debido a su
robustez para resistir los errores y/o perturbaciones en los datos de entrada, permite poder
realizar el monitoreo en linea, fuera de linea o una combinacién de aprendizaje fuera de linea
y validacion en linea, como fue el caso de este trabajo.

Finalmente, es importante destacar que el modelo de Bouc-wen, presenta una complejidad
computacional. Debido a la naturaleza no lineal del modelo, los cédlculos requeridos para su
implementacion pueden volverse computacionalmente intensivos, lo que puede limitar su uso
en tiempo real por tiempos prolongados. Ademas, de la necesidad de ajustar varios parame-
tros del modelo, como la rigidez y el coeficiente de histéresis, dificultando su implementacién
y requiriendo un conocimiento especializado para realizar correctamente los ajustes.
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5.2. Trabajo futuro

Considerando los resultados obtenidos, al utilizar redes neuronales multicapa en este
trabajo, se puede considerar métodos metaheuristicos que atin no se han aplicado para iden-
tificacion de sistemas o implementar otras metodologias de computacién inteligente para la
caracterizacion del amortiguador, asi como seleccionar un mejor método de procesamiento
para los datos debido a la gran cantidad que se requiere analizar.

Otros trabajos futuros se contempla abordar la modificacién del paradigma de aprendizaje
y la simplificacién del algoritmo implementado. Para su posible implementacion en otras
areas de estudio o siguiendo esta linea de estudio, implementarlo en modelos estructurales
con mas de dos grados de libertad, con la finalidad de poder implementar en edificios de la
ciudad y asi conseguir un modelo mas realista que pueda detectar con mayor eficiencia los
danos causados por actividad sismica.

Por 1ltimo, es importante considerar las desventajas asociadas con el uso una red neuronal
multicapa, como la necesidad de conocimientos especializados en la problematica a tratar.
Los trabajos futuros deben centrarse en mejorar la eficacia, asi como en explorar su integra-
cién con otros métodos de histéresis enfocados en diagndstico.
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Apéndice A

Apéndice A: Caracteristicas del
prototipo tipo edificio

El prototipo tipo edificio de dos pisos utilizado en este estudio, fue fabricado en aluminio,
tiene unas dimensiones (32,5 x 53) cm y una altura de 1,2 m. La seccién transversal de las
columnas es rectangular con un ancho de (0.635x2.54) cm. En la tabla A.1 se presenta
un desglose de los componentes utilizados para la obtencién de la base de datos para el
aprendizaje y prueba del método de diagnéstico de dano.

Caracteristica Descripcion
Altura del primer piso 58 cm
Altura del segundo piso 62 cm
Duracion de excitacién sismica 25's
Servomotores Quanser Modelo 1-40
Acelerometros Analong Divice ~ Modelo XL403A 1-15 g [1x800]Hz
Tarjetas Electronicas Intenco DAC/USB2
Programas de Operacion Windows 7 Mathlab 2012b/Simulink
k1 12011N/m
ko 12108 N/m
my 2,034kg
Mo 2,534kg
Ji 1.758Hz
T; 1=1,2,...,n

Tabla A.1: Caracteristicas del prototipo tipo edificio de 2 pisos.

En la tabla A.2, se presenta el escalamiento realizado para la adquisicion de datos en
el prototipo, ya que si no se realiza este procedimiento, los resultados obtenidos estarian
comprometidos debido a que una estructura de las dimensiones propuestas no reaccionaria
de igual forma ante una fuerza sismica como la registrada.
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Movimiento sismico original Movimiento sismico escalado

Desplazamiento 16.92 1.50
Duracién 39.98 11.91
Tamano de muestreo 2167 2167

Tabla A.2: Escalamiento de movimiento sismico Northridge para el prototipo tipo estructura.

Finalmente, debido ante la presencia de actividad simica, solo se cuenta con instrumentos
de medicién que proporcionan la aceleracion, se requiere estimar los parametros de velocidad
y el desplazamiento. Por lo cual, son estimados empleando un filtro pasa altas, para obtener
las senales restantes, donde las caracteristicas especificas son: frecuencia de corte que se
establece en 0,3 Hz para eliminar los componentes de baja frecuencia y evitar la derivada,

obteniendo asf:

52 52 1

X X — (A.1)
s2 43,77+ 3,55 s2+3,77+355 s

f(s) =
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