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1. RESUMEN

El presente trabajo desarrolla y aplica dos modelos de redes neuronales artificiales para la
identificacion de dafio estructural en el puente peatonal construido por el grupo de
investigacion G7, a partir de una identificacion modal y pruebas experimentales previas y
externas a este trabajo. EI primer modelo es una red de tipo Perceptron multicapa, la cual es una
de las redes mas utilizadas en el medio y se caracteriza por tener un aprendizaje supervisado y
por usar funciones sigmoideas; y el segundo modelo es una red de Base Radial, que se
diferencia de la anterior en que esta compuesta por una sola capa oculta y por funciones
gaussianas. En primer lugar, se realiz6 un analisis de sensibilidad con la informacién conocida
de la estructura y se probaron diferentes tipos de procesamiento para obtener distintas entradas
en la red neuronal. Este procesamiento se realizd tanto para el caso sano, como para los casos
con dafio, los cuales se simularon quitando elementos en diferentes tramos de la cercha, es
decir, variando la rigidez de la estructura y la masa. En el entrenamiento se utilizaron diferentes
algoritmos para Perceptron multicapa, pero finalmente se escogié Levenberg Marquardt,
mientras que la red de Base Radial utiliza un método de aprendizaje hibrido por defecto. Para la
validacién analitica se utilizd6 un modelo numérico en SAP2000 del puente (ajustado
previamente); el procesamiento de las sefiales de respuesta del puente y el entrenamiento de las
redes se realizo en MATLAB. Finalmente, se obtuvieron mejores resultados con el Perceptrén

multicapa, observando que la red es capaz de predecir el dafio.

PALABRAS CLAVE: Identificacion de dafio, redes neuronales artificiales, puente

peatonal.
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2. ABSTRACT

The present work of development and application of models of artificial neural networks for the
identification of structural damage in the pedestrian bridge of the G7 research group, from a
modal identification and experimental tests previous and external to this work. The first model
is a multilayer Perceptron type sample, which is one of the most used networks in the
environment and is characterized by supervised learning and by using sigmoid functions; and
the second model is a radial red base, which differs from the previous one in that it is composed
of a single hidden layer and by Gaussian functions. First, a sensitivity analysis was carried out
with the known information of the structure and different types of processing were tested to
obtain different inputs in the neural network. This processing was done both for the healthy
case, and for cases with damage, the elements can be divided into different elements of the
truss, that is, varying the rigidity of the structure. In the training different algorithms for
multilayer Perceptron are used, but finally Levenberg Marquardt was chosen, while the Radial
Base Network uses a hybrid learning method by default. For the analytical validation a
numerical model was used in SAP2000 of the bridge (previously adjusted); The processing of
the bridge response signals and the training of the networks was done in MATLAB. Finally,
better results were obtained with the Multilayer Perceptron, noting that the Network is capable

of predicting damage.

KEY WORDS: Damage identification, artificial neural networks, pedestrian bridge.
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3. INTRODUCCION

En la actualidad la inteligencia artificial es utilizada en diversos campos y puede ser
definida como la automatizacién de actividades que se vinculan al pensamiento humano,
como la toma de decisiones, resolucion de problemas, aprendizaje, etc. (Bellman, 1978).
Una de las areas de la inteligencia artificial es la Subsimbdlica, que consiste en sistemas
genéricos gque se van adaptando para ser capaces de resolver problemas por si mismos. A
esta area pertenecen las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las cuales pretenden emular
los sistemas neuronales de los animales y se definen como algoritmos de procesamiento de
datos compuestos por neuronas interconectadas entre si para formar una red compleja (Isasi
& Galvan, 2004).

Las RNA tienen una topologia distintiva que depende del nimero de capas, neuronas, entre
otros, que son necesarios para posteriormente entrenarla para una determinada aplicacion y
asi tener una arquitectura concreta. Hoy en dia las RNA son muy utilizadas para el
procesamiento de sefiales e imagenes, sin embargo, también se han venido usando para
detectar fallas. La deteccion del dafio oportuno en las estructuras civiles como edificios,
puentes, presas, etc., es un tema de comun interés para los ingenieros. Es por esto que el
siguiente trabajo tiene como objetivo identificar dafio estructural en un puente peatonal con

RNA, para lo que se probaron diferentes arquitecturas para dos modelos de RNA.
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Descripcion

Las estructuras civiles son sistemas dinamicos, ya que cambian con la influencia de factores
externos, como los sismos, la influencia del ambiente, agentes corrosivos, etc. Estos
factores hacen que la resistencia y estabilidad de una estructura llegue a sus limites, pero no
se conoce el tiempo en el que esto pueda suceder, ya que en las estructuras el dafio no se
identifica facilmente, por el contrario, solo se hace evidente cuando estd muy avanzado.
Tales evidencias pueden ser fisuras, deflexiones excesivas, humedad, oxidacion,
asentamiento, entre otros. Pero la aparicion de estas puede no ser suficiente para identificar
el dafio, ni el nivel de seguridad y/o funcionalidad de la estructura. Esta situacion es
preocupante cuando la estructura civil estd constantemente habitada o tiene un alto valor
econdémico y/o histérico. Si los dafios estructurales no se perciben y corrigen a tiempo,
podrian implicar una falla importante, generando desde pérdidas monetarias por grandes
reparaciones, materiales o equipos, hasta pérdidas humanas. Sucesos como el colapso de un
puente peatonal ubicado en el norte de Bogota, dos dias antes de su inauguracién, mientras
se realizaba una prueba de carga, con militares, dejando como resultado 42 personas
heridas, es ejemplo de ello. Esta obra tuvo un costo aproximado de 3.100 millones de pesos

y seria para uso privado del ejército (Figura 1).
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Figura 1. Colapso de puente peatonal al norte de Bogoté, Colombia (EI Espectador, recuperado
de: http://www.elespectador.com/noticias/bogota/puente-caido-contrato-avaluaron-dos-
subtenientes-articulo-541669).

Es por esto que surge la necesidad de utilizar metodologias para analizar los cambios de los
pardmetros dindmicos de las estructuras por medio del monitoreo, para identificar a tiempo
los dafios y tomar medidas de prevencion y tratamiento. Una de estas técnicas son las redes
neuronales artificiales, quienes al estar bien entrenadas y con una topologia especifica
segun la necesidad, pueden aprender a realizar diferentes funciones, simulando el
funcionamiento del cerebro, como por ejemplo, identificar dafio en una viga simple, lo que
se realiz6 por el ingeniero Mahu, quién detectd dafio (con presencia de algunos falsos
positivos y negativos) usando como entrada, a una red Perceptron Multicapa, las
frecuencias de antiresonancia, mostrando la eficacia de las redes para identificar dafio en
una estructura simple (Mahu, 2012). Sin embargo, como ya se mencion0, es importante
conocer el dafio en estructuras mas complejas y de constante uso, para lo que se pueden
utilizar diferentes tipos de redes neuronales artificiales y a su vez, diferentes
entrenamientos, como se analiza en el articulo “Deteccion de dafio estructural utilizando

redes neuronales artificiales: Un estado del Arte”, donde se recopila informacion sobre las
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diferentes investigaciones del tema y se concluye que la mayoria de trabajos utilizan redes
de tipo Perceptron Multicapa, sin justificar su escogencia, igualmente resalta la importancia
de seleccionar un adecuado método de entrenamiento, pues juega un papel importante en la

capacidad de deteccion de dafio (Villalba et al, 2017).
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Formulacion

¢ Cudl es la efectividad de dos modelos de redes neuronales artificiales, con diferentes tipos

de entrenamiento, para identificar dafio estructural en un puente peatonal?

Objetivos

Objetivo General

Evaluar la efectividad de las redes neuronales artificiales para identificar dafio estructural

en un puente peatonal.

Obijetivos Especificos

e Definir y codificar los algoritmos de dos tipos de redes neuronales, con diferentes
tipos de entrenamiento, para la identificacion de dafio.

e Evaluar el desempefio de dos modelos de redes neuronales artificiales mediante
simulaciones numericas.

e Evaluar, a partir de datos experimentales, el desempefio de dos modelos de redes

neuronales artificiales para identificar dafio estructural en un puente peatonal.
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Justificacion

En el afio 2015, en Santiago de Cali, Colombia, el Grupo de Investigacion en Ingenieria
Sismica, Eolica, Geotécnica y Estructural, G-7, de la Escuela de Ingenieria Civil y
Geomatica de la Universidad del Valle, mediante un contrato interadministrativo con la
Secretaria de Infraestructura y Valorizacién de la alcaldia local, llevaron a cabo el
inventario, la georreferenciacion y el diagnéstico visual de 682 puentes y 138 Box Culverts,
que componen la red vial de la zona urbana y rural de la ciudad. En dicho proyecto se
determind visualmente el estado estructural y funcional de las estructuras mencionadas
(Tabla 1y Tabla 2).

Tabla 1. Inventario de puentes estudiados (Modificado de: G-7 & CARSIG, 2015).

Tipo Numero de puentes
Peatonal 388
Vehicular 272

Mixto 16

Férreo 6

Total 682

Tabla 2. Inventario de Box Culverts Inspeccionados (Modificado de: G-7 & CARSIG, 2015).

Inspeccidn visual 90
Georreferenciacion y registro fotografico 48
Total 138

En este estudio se clasificd la necesidad de inspeccionar los puentes revisados, en baja,
media y alta, con lo que se pudo observar que la necesidad de inspeccion para los puentes
vehiculares es media en un 53,85% para la parte estructural y en un 30.04% para su
funcionalidad. Mientras que los puentes férreos tienen una necesidad alta de inspeccion
funcional del 66,67% y de inspeccion estructural media del 100%. Y en los puentes
peatonales se determinG una necesidad media de inspeccion funcional del 47,15% vy del

45,34% de inspeccion estructural. Lo anterior evidencia la necesidad de implementar
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técnicas de deteccion de dafio basado en sistemas de monitoreo para garantizar la seguridad
y funcionalidad de las estructuras.

En Minnesota, Estados Unidos, colapsé el puente 1-35W sobre el rio Mississippi (tercer
puente mas transitado del estado, con un tr&fico de aproximadamente 140.000 vehiculos por
dia), el dia 1 de agosto de 2007, debido a un mal célculo de cargas (Figura 2). En tal fecha
el puente estaba en mantenimiento, por lo que solo estaban en operacion 4 de sus 8 carriles.
Sobre los deméas carriles se encontraba una sobrecarga adicional (suministros de
construccion, maquinaria, etc.) que sumada a la del trafico del momento, produjo el

colapso, dejando 13 victimas fatales y 145 personas heridas.

Figura 2. Puente 1-35W del rio Mississippi, cuatro dias después del colapso (Civil Engineering,
recuperado de: https://twitter.com/engineeringcivi/status/561497739658534913).

Este tipo de situaciones, tanto en Colombia como en el exterior, alertan sobre la necesidad
de conocer la existencia del dafio en su etapa mas temprana, con el fin de disminuir el
riesgo de los usuarios y evitar pérdidas econdmicas. La implementacion de sistemas de
identificacion de dafio estructural permite tener un conocimiento del nivel de funcionalidad
de la estructura e identificar los diferentes factores que la afectan. Como, por ejemplo, la
oportuna inspeccion visual realizada el 30 de septiembre de 2011 a la estructura del Puente
Pudahuel, en Santiago de Chile, que permitio detectar una grieta en una de sus vigas, la
cual fue creciendo con el paso de las horas, obligando a su cierre (Direccion general de
concesiones, 2011). Gracias a que la falla se detectd a tiempo y se detuvo el trafico, no se
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presentaron dafios en la losa del puente evitando una contingencia mayor (EI Mercurio,
2011).

Por lo que existen los métodos indirectos de deteccion dafio, dentro de los que se
encuentran las redes neuronales artificiales, con los cuales se han obtenido muy buenos
resultados, como es el caso de la ya mencionada tesis de grado “Deteccion de dafios en una
viga simple mediante antiresonancia y redes neuronales”, donde consiguid se identificar
dafio en una viga simple, con muy buenos resultados, de igual forma esta metodologia fue
utilizada en la tesis de grado de Panesso, 2017, siendo la que menos identifico dafio donde

realmente no lo habia.
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5. MARCO DE REFERENCIA

Antecedentes y estado del arte

En 1996, Wong, Thint y Tung presentaron un algoritmo para identificar el dafo estructural
causado por la vibracion del suelo. Para esto tomaron datos de respuesta en tiempo real, que
fueron procesados por plantillas de redes neuronales que analizan la similitud de respuesta
con los tipos de dafo, guardados previamente en las plantillas, y el caso original (sin dafio).
Para la investigacion se utilizé una estructura de acero, que es el modelo de un edificio de
dos pisos, en donde se aplicaron todos los procesos, y se concluyd que el método ha
evolucionado mucho y que para su uso se debe usar una memoria computacional de
bastante capacidad, en la que se tengan diferentes casos de dafio y asi no limitar el analisis
(Wong et al., 1996).

En 2001 se realizo la investigacion “Deteccion de dafio a partir de cambios en las
caracteristicas vibracionales usando redes neuronales”, donde se implemento una red
neuronal de tipo backpropagation en el Neural Network Toolbox de Matlab, donde se
determind el nivel de dafio de una estructura tridimensional a partir de registros de
desplazamientos y sus periodos de vibracién, utilizando el método analitico de elementos
finitos. En este caso se entrenaron cuatro redes neuronales para identificar escenarios
numéricos de dafio en tres modelos estructurales, concluyendo que las redes neuronales de
este tipo pueden determinar la magnitud y localizacion del dafio, siempre y cuando la red

sea correctamente entrenada. Por otra parte, se obtuvieron mejores resultados cuando se
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hicieron grandes reducciones en el mddulo de elasticidad y con modelos de dafio simples
(Hernandez, 2001).

Un modelo de red neuronal fue presentado en 2007 con el fin de evaluar el estado de salud
de los edificios. Para esto correlacionaron el dafio en un marco rigido plano de concreto
reforzado, con sus caracteristicas dinamicas. En este se representd el dafio por la
disminucion de la rigidez a la flexion, variando el mddulo de elasticidad, obteniendo sus
resultados a partir de un indice de dafio, establecido como la relacion de la rigidez después
del dafio y la rigidez en el estado sano. La arquitectura de la red neuronal esta basada en el
ensayo y error. Para minimizar el error y obtener una convergencia rapida, la red utiliza en
el entrenamiento tres capas ocultas con capas de entrada y salida. La capa de entrada tiene
tres neuronas que representan los parametros de entrada, que son: la altura de los niveles de
piso, el coeficiente del modo de forma y la frecuencia fundamental. Observaron que el
indice de dafio es proporcional a la rigidez a flexidén y que para cada piso la frecuencia se
reduce con el aumento del dafio, y esta reduccion en la frecuencia incrementa ain mas el

indice de dafio en cada piso (Kanwar et al., 2007).

En 2014 la ingeniera Meruene publico el estudio “Real-Time structural damage assessment
using artificial neural networks and antiresonant frequencies” que consistié en utilizar redes
neuronales y frecuencias de vibracion para simplificar la deteccion, localizacion y
cuantificacion del dafio estructural, con un sistema multicapa de tres capas (entrada, oculta
y de salida), donde las entradas corresponden a los cambios en las frecuencias anti-
resonantes, las salidas son los indices de dafio de cada elemento y los nodos ocultos
dependen del andlisis de sensibilidad. Se utilizaron dos casos experimentales: un sistema
masa-resorte de 8 grados de libertad y una viga con multiples escenarios de dafio. Aunque
tuvo buenos resultados, no es aplicable a estructuras con altos niveles de amortiguacion o

altos niveles de ruido experimental (Meruane, 2014).
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Posteriormente, en 2015 se publicé la investigacion “Damage quantification method using
artificial neural network and static response with Limited Sensors”, donde se propuso un
nuevo método para detectar y estimar dafios en las estructuras utilizando desplazamientos
incompletos estaticos de una estructura dafiada y redes neuronales artificiales (RNA). Este
se basa en condensar las matrices de rigidez para formular respuestas incompletas estaticas
como parametros de entrada a la RNA, para lo que se utilizaron tres ejemplos, una viga
continua, un puente de acero y un marco de dos pisos. Los resultados obtenidos indican que
el método es viable para la deteccion de dafios estructurales a pesar de que se model6 con

datos incompletos y con ruido (Kourehli, 2015).

Mas recientemente, en 2016 se publicé el articulo “Real- time damage detection based on
pattern recognition”, donde los autores trabajaron con dos algoritmos de reconocimiento de
patrones, una red neuronal Perceptron multicapa y el algoritmo de agrupamiento K-means.
Esta investigacion se realizd para estimar la respuesta estructural del puente Guadiana,
generada por las acciones ambientales y operacionales tipicas, como el trafico, temperatura,
viento, etc. Se concluyé que estas metodologias son capaces de detectar pequefios cambios

o0 dafios en la estructura en tiempo real (Crémona et al., 2016).

En 2017 se culminé el trabajo de grado “Diagndéstico de salud estructural de un puente
peatonal mediante el anélisis de su comportamiento dinamico”, de la estudiante Angélica
Maria Panesso Libreros en la Universidad del Valle. Panesso implemento tres técnicas de
identificacion de dafio estructural en un puente peatonal bajo excitacion ambiental. Entre
las técnicas implementadas se trabajo una red neuronal Perceptron multicapa, la cual
obtuvo un desempefio satisfactorio al momento de analizar datos analiticos. Sin embargo,
esta técnica no fue utilizada al momento de evaluar y comparar el proceso de identificacion
con datos obtenidos experimentalmente, debido a que la red se entrend con datos analiticos
con entradas y salidas, pero experimentalmente solo se tenian salidas; por lo que concluye
que para aplicar esta metodologia se debe redisefiar la red (Panesso, 2017).
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6. MARCO TEORICO

Técnicas de identificaciéon modal

Las técnicas de identificacion modal se utilizan para estimar las propiedades dinamicas de
una estructura (frecuencias naturales, razones de amortiguamiento y modos de vibracion)
(Marulanda et al., 2017). Las técnicas de analisis modal operacional se diferencian en que
pueden estimar el comportamiento de la estructura a partir de vibraciones ambientales, es
decir, no requieren de una entrada o fuerza artificial controlada. Dos de estas técnicas son
NEXT-ERA y SSI. NEXT es un método que correlaciona las sefiales de respuesta de la
estructura por vibracién ambiental, con una sefial de respuesta de referencia, permitiendo
tratar los datos de la respuesta forzada como datos de respuesta libre, es decir, se obtiene
una sefial con las mismas caracteristicas de los datos en vibracion libre (Brownjon, 2001).
ERA generalmente se utiliza posterior a NEXT para la identificacion modal en el dominio
del tiempo y asi obtener frecuencias naturales, formas modales y amortiguamientos;
utilizando la relacién entre la matriz de Hankel y un modelo de espacio de estados para
representar la estructura (He et al., 2004). SSI es una metodologia de identificacion en el
dominio del tiempo, que calcula las propiedades dinamicas del sistema, partiendo de la
representacion discreta del sistema en espacio de estados y sirve para obtener las

frecuencias naturales, formas modales y razones de amortiguamiento (Giraldo et al., 2009).

Deteccién de dafio
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En general, el dafio se puede definir como un cambio en las propiedades de los materiales
y/o geometria de una estructura, que genera que esta se comporte de forma inusual
(Doebling et al., 1996). Lo que evidencia la importancia de conocer los diferentes estados
de la estructura y comparar con lo que se supone es la condicién sin dafio. En ingenieria
civil conocer estos estados es de vital importancia, generando la necesidad de investigar
diferentes metodologias para su deteccion, donde se utilizan diferentes parametros para
analizar el comportamiento y la respuesta dinamica del sistema. Uno de los parametros es
el cambio en las formas modales, por ejemplo, el método Modal Assurance Criterion
(MAC), es usado para comparar el cambio de las formas de vibracion del estado sano y
dafado para detectar si hay dafio. Por su parte, el Coordinate Modal Assurance Criterion
(COMAC), es una metodologia que correlaciona informacion de diferentes modos para
identificar e incluso ubicar el dafio. Sin embargo, existen metodologias que no se basan en
un solo criterio para identificar dafio, como es el caso de las redes neuronales, las cuales se
pueden alimentar de los resultados de otras metodologias como las ya descritas (Pérez et
al., 2012).

Red neuronal artificial

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo matematico, compuesto de redes
interconectadas y organizadas por niveles, que pretenden simular el funcionamiento del
sistema nervioso biologico, interactuando con los objetos del mundo real (Matich, 2001).
La neurona artificial produce una Unica salida, a partir de un vector de entradas. Cada
neurona se representa como un nodo j que cuenta con n entradas X, las cuales se transmiten
por medio de conexiones que se ponderan por su peso sinaptico w (Figura 3). EI modelo
matematico de la RNA consiste en combinar los valores de entrada a una unidad con los

pesos de tal unidad, lo que se conoce como regla de propagacion o funcion Neta. Esta
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consiste en la sumatoria del producto w;;x;, mas el factor de correccion bias (b). A esto se

le aplica una funcion de activacion @ y se obtiene la salida y (ecuacion 1) (Caicedo, 2017).

Entrada b

XA Wi \\/
Xz Wij2

2
Xi Wii
Xn ﬂlﬂ/

Neta;

Meurona

Figura 3. Elementos de una Neurona Artificial (Modificado de Caicedo, 2017).

Neta; = ¥, wjix; + bj, y; = ®(Neta;) (D
En general, la red estd compuesta por tres niveles o capas de neuronas artificiales, la capa
de entrada, que es la que recibe la informacion del exterior, las ocultas, que reciben
informacidn de otras neuronas y que pueden tener cero o un nimero elevado de niveles vy,
finalmente, la capa de salida, quien recibe la informacién procesada y la devuelve al
exterior (Caicedo, 2017).

Pesos sinapticos

Son la fuerza de conexion sinaptica entre neuronas, que pueden ser positivos (las neuronas
se excitan, es decir, si una se excita la otra también tiende a hacerlo), negativos (se inhiben,
si una esta activa la otra se desactiva), o cero (no hay conexién entre las neuronas). Los
pesos son importantes para que la red se adapte a cualquier entorno y pueda realizar una
determinada tarea, siendo necesarios para que la red adquiera conocimiento (Bertona,
2005).
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Funcion de activacion

Es la que determina el estado de activacion actual de la neurona; esta transforma la entrada
global en un valor de activacion. Las funciones de activacion més utilizadas son (Bertona,
2005):

- Lineal: (x) = x

- Pasobinario: @(x) ={¢1 x=0 0 x<0

- Bipolar: @(x) ={¢1 x>0 -1 x<0

1
1+e~ %%

- Sigmoidea: @(x) = y O(x) = tanh(x)
- Sinusoidal: @(x) = sen(wx + @)

. 2
- Gaussiana: @ = e "7 /2

Arquitectura de una red neuronal artificial

Las RNA tienen una forma especifica de organizar las neuronas, a lo que se le llama
arquitectura, que esta muy relacionada con el algoritmo de aprendizaje para entrenar la red.
Cuando se tiene definido el tipo de neurona a utilizar en un modelo de red, se debe indicar
cudl sera su tipologia, es decir, la organizacion y disposicion de las neuronas (Caicedo,
2017). Esto depende del nimero de capas, el grado de conectividad, el tipo de conexién y el

nimero de neuronas por capa.

Las conexiones son la sinapsis 0 comunicacion entre neuronas, las cuales tienen asociado
un peso sinaptico y una direccion. Si las conexiones son entre neuronas de una misma capa
se denominan conexiones laterales o intra-capa. Si son de capas distintas se llaman
conexiones inter-capa. El nivel o grado de conectividad indica si la red estd completamente
interconectada o si hay neuronas o capas no conectadas (Bertona, 2005). Por otra parte,
dependiendo del numero de capas, las redes pueden ser monocapa (una sola capa de
neuronas) o multicapa (dos 0 méas capas de neuronas) (Figura 4) y, dependiendo de cémo

fluye la informacion entre varias capas, pueden ser redes feedforward (un unico sentido,
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hacia adelante), o recurrentes (puede haber realimentacion hacia capas anteriores por medio

de conexiones sinapticas) (Caicedo, 2017).

Figura 4. Estructura de una red neuronal artificial: a) monocapa b) multicapa (Modificado de
Caicedo, 2017).

Aprendizaje

El aprendizaje de la RNA es la habilidad que tiene de aprender del ambiente y mejorar su
desempefio, por medio de un proceso iterativo, donde se ajustan los pesos sinapticos y los
niveles de los bias, proceso también denominado entrenamiento. El aprendizaje esta
determinado por la forma como se cambian los parametros en el proceso (regla de
aprendizaje, ecuacién 2), donde se obtiene el valor actualizado del peso sinaptico, a partir
del valor actual del peso sinaptico w(t) y de la variacion del peso sinaptico Aw(t) (Caicedo,
2017).

w(t+1) =w(t)+Aw(t) (2)

Es importante conocer como se modifican los valores de los pesos asignados a las

conexiones, a estos criterios de cambio se les Ilama regla de aprendizaje. Se conocen dos

grandes grupos o reglas de entrenamiento (Hilera & Martinez, 1995):

- Aprendizaje supervisado: en este el entrenamiento es controlado, ya que se le presenta a
la red un conjunto de patrones de entrada con su respectiva salida esperada. Los pesos se
modifican de acuerdo con el error o diferencia entre la salida real de la red y la salida

esperada. En esta categoria estan tres tipos de aprendizajes: por correccion de error que,
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como su nombre lo indica, esta en funcién del error (la diferencia entre lo esperado y lo
obtenido de la red); el aprendizaje por refuerzo, donde los pesos se ajustan por un
mecanismo de probabilidad, donde una sefial de refuerzo indica si la red se ajusta
(“éxito”=+1 o “fracaso”=-1), debido a que no hay una referencia exacta respecto a la
salida deseada; y el entrenamiento estocastico, donde se realizan cambios en los pesos
de las conexiones de la red de forma aleatoria y se comparan con el resultado deseado
y/o con distribuciones de probabilidad (Mahu, 2012).

- Aprendizaje no supervisado: en este caso solo se tiene un conjunto de patrones de
entrada, es decir, no hay informacion sobre la salida esperada. De modo que en el
proceso de entrenamiento se ajustan los pesos con base en la correlacién existente entre
los datos de entrada. En este grupo se encuentran dos tipos de aprendizaje: el
entrenamiento hebbiano, que mide la correlacion de los datos de las salidas de las
neuronas conectadas (si dos neuronas se activan simultdneamente, toman el mismo
estado y el peso se incrementa en ambas); y el aprendizaje competitivo y comparativo,
en el que las neuronas compiten unas con otras para realizar una tarea, por lo que solo

una neurona se activa, siendo la vencedora (Hilera & Martinez, 1995).

La duracion del entrenamiento de la red es un pardmetro importante, pues si es demasiado
extenso puede causar un sobre ajuste de la red, haciendo que pierda la capacidad de
generalizar nuevos datos. Para acotarlo se pueden usar tres maneras y mejorar el
desemperio de la red: la primera es el error objetivo, que finaliza el entrenamiento cuando el
error total de la red alcanza un valor o cuando la diferencia entre una iteracion y otra es
menor a cierto valor objetivo; segundo, la limitacion del ndmero de iteraciones o
repeticiones en que la red revisa todos los patrones de entrenamiento; y, por ultimo, la
parada temprana (“early stopping”) donde se considera que el set de datos de validacion

alcanza un méximo de error.
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Métodos o algoritmos de entrenamiento de una RNA

Existen diferentes métodos de aprendizaje, como: Gradiente Descendente con Alfa variable
0 adaptativo, Levenberg Marquardt, Backpropagation con Regulacion Bayesiana, Gradiente
Descendente con momentum, Gradiente Descendente con momentum y Alfa variable. Tal
variedad de aprendizajes se debe a que existen muchas aplicaciones, por lo que habra casos
donde la tasa de aprendizaje requiere de variaciones, debido a las regiones en la superficie
que poseen un error singular, mientras que en otras la sintonizacion de los pesos sinpticos
puede estancarse en los 6ptimos locales. A continuacion, se profundiza en los que se

emplean en esta investigacion (Alfonso, 2017).

Backpropagation

Este algoritmo es un método de aprendizaje supervisado por correccién de error, en donde
se ajustan completamente los pesos de la red antes de ponerla en funcionamiento, y es el
mas utilizado en redes feedforward. Primero se aplica un patron de entrada que se propaga
por las capas de la red hasta producir la salida de la misma. Esta salida es la que se compara
con la deseada para calcular el error cometido por cada neurona de salida. Tales errores se
transmiten hacia atras, desde la capa de salida hacia las neuronas de las capas intermedias.
Cada neurona tiene un error que es proporcional a su contribucion sobre el error total de la
red. Con este error recibido se ajustan los errores de los pesos sinédpticos de cada neurona
hasta obtener un error minimo (Bertona, 2005). Este algoritmo pertenece a uno de los
métodos de gradiente descendente, los cuales, a pesar de su convergencia, suelen ser muy

lentos.
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Gradiente Descendente con Alfa Variable o Adaptativo

La ventaja de este método es que, a diferencia del tradicional algoritmo Backpropagation,
este no tiene una rata de aprendizaje fija, puesto que varia de acuerdo con su aplicacién y
para diferentes regiones en una superficie de error singular. Esta rata debe ser modificada
durante el entrenamiento, lo que se puede hacer incrementando o disminuyendo en cada

iteracion dependiendo del progreso que tenga (Alfonso, 2017).

Levenberg Marquardt

Es una modificacion del método de Gauss-Newton pensado para optimizar la suma de los
errores cuadraticos, es decir, el error cuadratico medio. Sin embargo, este no puede ser
usado como proposito general para minimizar funciones y no sirve para problemas de gran
tamafio (con muchos pesos a entrenar). Es uno de los algoritmos mas rapidos para entrenar
redes de tamafio moderado, de tipo feedforward, pues aprovecha la buena convergencia de
los métodos de gradiente descendente y Newton, pero mejora su eficiencia al aumentar la
velocidad y variar la direccién de algoritmo, haciendo que requiera mas tamafio (Alfonso,
2017).

Perceptrén multicapa

Es una extension del Perceptron simple (primer modelo que permite determinar los pesos
sinapticos para clasificar correctamente un conjunto de patrones, a partir de ejemplos), este
tiene topologia compuesta por una o varias capas ocultas, una capa de entrada y una de
salida. Usa funciones de activacion sigmoideas para la capa oculta, lo que garantiza la
capacidad de procesamiento no-lineal y su algoritmo de aprendizaje es de tipo supervisado
(Bertona, 2005). En este modelo de redes, las neuronas de una capa reciben sefiales de
entrada de otra capa anterior y envia sefiales a una posterior, es decir, son de tipo
feedforward. (Hilera & Martinez, 1995). Generalmente son usadas para el reconocimiento
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de patrones y para el ajuste de curvas, sin embargo, pueden ser utilizadas para la mayoria
de aplicaciones de RNA, como la identificacion y control de sistemas. Pueden ser
entrenadas por retropropagacion (backpropagation), utilizando un conjunto representativo
de la muestra (Mahu, 2012). La topologia de esta red consiste en que cada sensor de entrada
estd conectado con las unidades de la segunda capa, y cada unidad de proceso de la segunda
capa esta conectada con las de la primera y tercera capa, asi sucesivamente. Las unidades
de salida estan conectadas solamente con las unidades de la Gltima capa oculta, como se
observa en la Figura 5 (Alfonso, 2017).

Capa Ocultaj Capa de Salidi

Fan\ fany
\—y S
Entradas = Salidas
Y Fa
O )

| Elem. Proces.

L Pesos sinapticos _

Figura 5. Estructura de una red Perceptréon multicapa (modificado de Alfonso, 2017).

El aprendizaje de este tipo de redes tiene como fin minimizar el indice de desempefio, es

decir, el error global E (Ecuacion 3).

1 M
E==) -y @)
i=1
Donde M es el nimero de neuronas, d es la salida deseada e y es la salida de la red
(Alfonso, 2017).

Redes de Base Radial (RBF)
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Son redes multicapa de tipo feedforward, al igual que el Perceptron multicapa, pero se
diferencian en que estdn compuestas por una sola capa oculta y las neuronas de esta capa
son de caracter local, ya que cada neurona se activa en una region diferente del espacio de
patrones de entrada, es decir, la entrada es dividida por hiperesferas, para dividir el
problema en varios subproblemas menos complejos, haciendo que la aproximacion que
tiene este tipo de redes sean combinaciones lineales de multiples funciones locales y no
lineales (Isasi & Galvan, 2004).

Se caracterizan por tener un aprendizaje veloz y simple y por su alto grado de
generalizacion, por lo que ha sido utilizada en el reconocimiento y clasificacion de

patrones, y en la identificacion y modelacion de sistemas no lineales. La funcién de

activacion es del tipo base radial y normalmente es la funcion de Gauss (9(r) = e~""/2),
de modo que los pardmetros caracteristicos de la capa oculta son el centro de la funcion de
activacion (centroide) y su respectiva desviacion estandar (Caicedo & Ldpez, 2009).
Debido a que las capas de este tipo de neuronas realizan tareas distintas, tiene un
aprendizaje hibrido, que combina dos fases: un entrenamiento supervisado en la capa de
salida para determinar sus pesos y umbrales, y una fase no supervisada donde se

determinan los centros y amplitudes de la capa oculta (Isasi et al., 2004).
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7. REFERENTE EMPIRICO

En esta investigacion, para probar las RNA, se utilizaron los resultados experimentales del
puente peatonal, objeto de estudio en el trabajo de grado de Panesso (2017), construido por
el grupo de investigacion G-7 en la Escuela de Ingenieria Civil y Geomatica de la
Universidad del Valle, el cual cuenta con un claro de 12 m y un ancho de 1.2 m (Figura 6).
La estructura consta de una armadura metalica compuesta de angulos, con unas conexiones
soldadas (en los tramos extremos, cada uno de un metro) y otras pernadas (en los 10 tramos
restantes), soportada por cuatro apoyos de rodillo que restringen el desplazamiento en el
sentido vertical, sobre dos pérticos de concreto reforzado en cada uno de sus extremos.

Figura 6. Puente peatonal usado como referente.

Para obtener la respuesta en aceleracion del puente a excitacion ambiental se utilizaron seis
acelerometros sismicos (tres sensores uniaxiales REF TEK modelo 131 B — 01/1 y un

equipo triaxial REF TEK modelo 130 — SMA). Para hacer las mediciones se distribuyeron



35
los sensores en 22 puntos, separados cada metro (por lo que se tienen 22 grados de libertad
horizontales y 22 verticales (Figura 7). La identificacion dindmica de la estructura se
realiz6 mediante andlisis espectral usando la técnica de deteccion de picos, para obtener las
frecuencias (Panesso, 2017) y se verifico usando SSI, donde ademés se obtuvieron el resto
de propiedades dinamicas. Con esto se identificaron cinco frecuencias naturales en el
estado sano de la estructura, con sus respectivos modos de vibracion (Tabla 3 y Figura 8)

(Panesso, 2017).

ot TC Ltk

ZQT\ T?: i T\ L 43:3rados 22 verticales

De Libertad

Figura 7. Distribucion de los sensores en el puente.

22 horizontales

Tabla 3. Frecuencias naturales identificadas experimentalmente del puente en estado sano
Frecuencia

[Hz]
4.02
7.85
13.51
14.03
23.99

Modo

ol ol wl ol e
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Forma Modal 1 Forma Maodal 2
f=4.02 [Hz] std = 0.01 [Hz] f=7.85 [Hz] std = 0.02 [Hz]

Amplitud

(b)

Forma Modal 4
f=14.03 [Hz] std = 0.03 [Hz]

Forma Modal 3
f=13.51 [Hz] std = 0.03 [Hz]

Forma Modal §
f=23.99 [Hz] std = 0.11 [Hz)]

Amplitud

Figura 8. Modos de vibracion experimentales (Modificado de Panesso, 2017).

Para simular el dafio en la estructura se modificé su rigidez quitandole conexiones
pernadas, modificando la configuracién estructural del puente y generando los casos de

dafo experimentales, que se describen en la seccion “Procesamiento de los datos de
aprendizaje y validacion”.



37

Modelo numérico

Se utilizéd el modelo ajustado del puente desarrollado por Angélica Panesso, (2017),
realizado en el programa de elementos finitos SAP2000, compuesto de elementos tipo
membrana “Shell-Thin” para la losa y tipo “Frame” para los angulos de la armadura (Figura
9).

Figura 9. Modelo del puente peatonal sin dafio.

Partiendo de las cinco frecuencias del puente identificadas a partir del procesamiento con
deteccion de picos y SSI, se tiene un modelo ajustado del puente con unas diferencias
minimas de frecuencias (ecuacion 4) y un MAC (ecuacion 5) casi igual a uno, como se
observa en la Tabla 4 (Panesso, 2017).

|Wei - Wail
— D
Wei

2
|¢&¢a|

MAC(@ei, 9gi) = —F7——7—
A L LA

(5)

Donde w,; es la i-ésima frecuencia experimental, w,; es la i-ésima frecuencia del modelo,

@.; €s la i-esima forma modal experimental y ¢,; es la i-ésima forma modal del modelo.



Tabla 4. Ajuste del modelo. Modificado de Panesso (2017)

Modo | Diferencia en frecuencia [Hz] | 1- MAC
1 0.0001 0.0025
2 0.0673 0.0167
3 0.0001 0.0393
4 0.0222 0.0551
5 0.0317 0.0268
Promedio 0.0243 0.0281

38
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8. EVALUACION DE LAS TECNICAS

Metodologia

Para llevar a cabo este trabajo se utilizo la metodologia descrita a continuacion:

modelo analitico

{4

[ Procesamiento de las entradas parala red ]

o

[ Base de datos para entrenar ] [ Base de datos paravalidar ]

Disefio de la arquitectura y
entrenamiento de la red

{ N

[ Generar los casos de dafio en el ]

-~

] Probar el desempefio de la RNA ]

Malo Buenc@

'
Evaluar la efectividad de la red ]

para identificar dafio

Figura 10. Diagrama de flujo de la metodologia seguida.

e Generar casos de dafio en el modelo analitico: esto se realizd en el modelo de
elementos finitos, donde se simul6 dafio estructural al quitar aleatoriamente uno o
varios elementos “Frame”, en los distintos diez tramos pernados del puente

(también seleccionados aleatoriamente). Con esto se generaron los dafios para el



40
entrenamiento y para probar la capacidad de las redes al resolver el problema
planteado, es decir, los datos de validacion analiticos.

e Procesamiento de las entradas para la red: se probaron diferentes tipos de entradas,
que se explicaran mas adelante.

e Disefio de la arquitectura y entrenamiento de la red: en esta fase se definid la
estructura de la red y su método de entrenamiento o aprendizaje, para lo que se
siguié la metodologia de entrenamiento descrita en la siguiente seccion.

e Probar el desempefio de la RNA: despues de entrenar las redes, son evaluadas con la
matriz de confusion, usando el grupo de datos de validacion (tanto analiticos como
experimentales), que son nuevos para la red y asi probar su precision para
identificar dafio. Segun fueron los resultados, se volvid a entrenar la red variando
diferentes caracteristicas como el nimero de datos de entrada, de casos a entrenar o
la topologia de la red.

e Evaluar la efectividad de las redes para identificar dafio: luego de realizar diferentes
pruebas, se analizaron los resultados de la red para los datos tanto analiticos como

experimentales.

Metodologia para entrenar las RNA

Al entrenar las redes se busca minimizar la funcién de desempefio de la red (el
“Performance” en MATLAB), que para las redes feedforward estd predefinida como
“mean-squared error, MSE”, es decir, el promedio del error cuadratico entre los
rendimientos de la red y los rendimientos designados, o tambien Ilamado error de
validacion. Para realizar el entrenamiento de las RNA se utilizd el toolbox de MATLAB

para Redes Neuronales, con el cual se definid la estructura de las redes, influyendo
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directamente en el tiempo de entrenamiento y en la precision de la red. Por esto, para los

dos tipos de redes, se tuvo en cuenta los siguientes parametros:

Criterio de parada: las redes se siguen entrenando hasta que el error de validacion
aumente 6 veces de manera consecutiva (guardando el error mas bajo), o hasta que
exceda un namero de 10000 iteraciones (epochs), que indican el nimero de veces en
que se presentan los vectores de entrenamiento entrada-salida a la red para el
calculo de pesos y desvios.

NUmero de neuronas: para el Perceptron se varié de manera manual el nimero de
neuronas en la capa oculta, buscando el dptimo. Mientras que para las RBF el
programa aumenta el numero de neuronas en la capa de base radial hasta obtener un

error menor que el esperado.

Perceptron Multicapa

Especificamente para este método se modificaron los siguientes parametros:

Métodos de entrenamiento: se probaron cinco métodos de entrenamiento: Gradiente
descendente (traingd), Gradiente descendente con eta variable (traingda), Gradiente
descendente con momentum (traingdm), Gradiente descendente con momentum y
eta variable (traingdx) y Levenberg Marquardt.

Funcion de activacion: para generar una salida, las neuronas pueden usar diferentes
funciones de transferencia, por lo que se probd la funcion logaritmica (‘log-
sigmoid’, que genera salidas entre 0 y 1, de forma sigmoidea), la funcion tangencial
(‘tan-sigmoid’, la cual da salidas sigmoideas entre -1 y 1), y la funcién de traslado
lineal (‘purelin’, donde la salida puede tomar cualquier valor). Sin embargo, en la
capa oculta se recomienda que la funcion incluya en su recorrido los valores
objetivo de la red (que en este caso son O para el estado sano y 1 para el estado
dafiado), por lo que se usé la funcion sigmoidea tangente (“tansig”). Ademas, para

solucionar problemas de clasificacibn y reconocimiento de patrones, lo
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recomendable es utilizar una funcién de activacion sigmoidal en la salida con el fin
de garantizar una salida selectiva, por lo que también se utilizd “tansig” (Mahu,
2012).

Porcentaje de utilizacion de los patrones de entrenamiento: el toolbox requiere que
se divida el total de patrones en tres conjuntos: entrenamiento, validacion y testeo.
El primer conjunto es el que se utiliza en los algoritmos de entrenamiento para
optimizar la red, el segundo es para los criterios de parada y participa de manera
indirecta en el entrenamiento de la red, y el tercero se utiliza para probar el error de
la red al enfrentar patrones que no hayan participado directa o indirectamente en el

entrenamiento.

Redes de Base Radial

Para variar su entrenamiento se cambiaron los siguientes parametros:

Goal: es el error cuadratico medio.

SPREAD: es el parametro de propagacion y se modific6 buscando que fuese lo
suficientemente grande para que las neuronas RBF respondan a las regiones
superpuestas del espacio de entrada, pero no tanto para que todas las neuronas

respondan esencialmente de la misma manera.
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Procesamiento de los datos de aprendizaje y validacion (entrada a la red)

El conjunto de datos a utilizar debe ser representativo y no debe tener ninguna tendencia
(Caicedo & Lopez, 2009), por esto se les realizaron diferentes procesamientos a las sefiales
del estado sano de la estructura y de diferentes escenarios de dafio, para usar como datos de
entrada a la red y para validarla. Especificamente para entrenar la red, en el primer caso
(ceros de la funcion de transferencia), se simularon en el modelo numérico 188 escenarios
de dafio, sin embargo, se decidié aumentar el nimero de patrones para reducir tanto el error
de entrenamiento como de validacion, usando finalmente 213 escenarios de dafio analiticos,
compuestos por 100 escenarios con mas de un tramo dafiado, 112 escenarios con un solo
tramo dafado, y el estado sano. Aunque el dafio se encuentre en un mismo tramo, el
escenario varia, ya que el o los elementos retirados con diferentes, haciendo que la
respuesta de la estructura cambie. Para validar la red numérica y experimentalmente se
usaron los cinco escenarios de dafio disponibles en la estructura real (Panesso, 2017), donde
en cuatro de ellos se selecciond el tramo con el criterio de mayor esfuerzo y el otro fue
seleccionado de forma aleatoria. En cada caso se retird un solo elemento de manera
acumulada, obteniendo al final cinco elementos dafiados (Figura 11 y Figura 12), que son

representados graficamente en la Figura 13, siendo este el resultado esperado de las redes.

Figura 11. Escenario sin dafio (Panesso, 2017).
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{c) Escenario 2

(b) Escenario 1

(e) Escenario 4

(d) Escenario 3

(h) Escenario 5

Figura 12. Escenarios de dafio para validar (Panesso, 2017).

Salida Objetivo

Escenario

Figura 13. Representacion de los dafios seleccionados para validar las redes.
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Diferencia de los ceros de la funcion de transferencia

En primer lugar, se simularon ensayos de vibracion forzada y se utilizaron las aceleraciones
del modelo analitico como respuesta a un Shaker (excitador dindmico), donde los registros
de aceleracion provienen de 13 acelerometros verticales distribuidos sobre la estructura.
Las sefiales fueron adquiridas a una frecuencia de muestreo de 100 Hz, se transformaron al
dominio de frecuencia mediante la transformada discreta de Fourier, y se calculé la
derivada del espectro de la funcion de transferencia, obteniendo los puntos donde la
pendiente es cero, es decir, se tienen las frecuencias y amplitudes de los polos y los ceros
(Figura 14 y Figura 15), para posteriormente extraer los ceros y determinar las diferencias
del estado sano de la estructura con los escenarios de dafio; consiguiendo tres puntos por
cada sensor (puntos color rojo en la Figura 15). Con esto se obtuvo las coordenadas en
frecuencias y amplitudes de los ceros, de tal forma que se tienen tres datos por 13 sensores
(39 caracteristicas), para cada escenario de dafio (188 escenarios, al no necesitarse una base
de datos muy amplia por ser caracteristicas menos complejas, ya que la sefial es
controlada), obteniendo asi una matriz de 188 x 39 para entrenar la red.

Espectro de la Funcion de Transferencia
4'} T T T T T

Amplitud
M3
=]

0 = i I i i i
0 5 10 15 20 25 30

Frecuencia (Hz)

Figura 14. Polos y ceros del espectro de la funcion de transferencia.
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Figura 15. Derivada de la funcion de transferencia, con los ceros de la funcion de transferencia.

Espacio de estados

Sabiendo que el Estado de un sistema dinamico es el conjunto minimo de variables en un
instante to que se necesita (junto con la sefial de entrada en t > to) para conocer el
comportamiento y la evolucion del sistema en t > to (Rodriguez et al., 2005); se puede
concluir que a partir de tales variables, se puede dar una aproximacién matematica del
sistema. Las variables se agrupan en el llamado vector de estado, y el espacio n-
dimensional que determina los posibles valores de esas variables, se denomina espacio de

estados. Para un sistema lineal, las ecuaciones que representan el espacio de estados son:

x =Ax + Bu
y=Cx+Du

Donde x es el vector de estados, u el vector de entrada, y el vector de salida, A la matriz de
estados, B la matriz de entrada, C la matriz de salida y D la matriz de transmision
(Rodriguez et al., 2005).
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En espacio de estados los sistemas lineales se pueden representar graficamente por tres
tipos basicos de elementos: bloque integrador, multiplicacién por una matriz y bloque
sumador (Dominguez et al., 2006). Por lo tanto, se plantea utilizar el vector x(t), para
simular la representacion grafica del integrador (Figura 16), donde A y B pasan a ser los
pesos Yy las bias de la red. Asi que se integra la respuesta en aceleracion de cada grado de
libertad, producida por una excitacion aleatoria en la base, con la funcién “trapz” de
MATLAB, que se encarga de calcular la integral aproximada usando el método trapezoidal,
obteniendo asi un solo valor que representa el area bajo la curva, para cada dafio, con
respecto a un periodo de 10 minutos. Con esto se obtuvo una matriz de 213 escenarios de
dafo x 44 caracteristicas, como entrada a la red, que permiten analizar como afecta la

interaccidn de cada tramo con respecto a sus velocidades.

X(tHr—1 A FF—X(t)

x(t) = A x(t) + B u(t)

fX(t)

Figura 16. Representacion grafica del modelo de espacio de estados con un integrador.

y 3

Modos y frecuencias

Dado que, como ya se menciond anteriormente, diferentes metodologias utilizan el cambio
en las formas modales para identificar dafio, se analizaron los cambios en las formas

modales y en las frecuencias (comparando con las cinco identificadas experimentalmente).
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Amplitudes de la funcién de transmisibilidad

Caso 1

Se calculd la funcién de transmisibilidad entre las respuestas en aceleracion del puente
(producida por una excitacion aleatoria en la base) a partir de salidas, es decir, la relacion
entre los 44 grados de libertad medidos en el puente, para posteriormente obtener los
valores de amplitud de cada una de las cinco frecuencias identificadas. Con esto se obtuvo
una matriz de 44 x 44 para cada frecuencia, que se normaliza con respecto a la maxima
amplitud. Al analizar graficamente estos valores de amplitud en cada modo, y comparando
lo obtenido analiticamente con lo experimental (Figura 17), se observ6 una diferencia en el
modo 4, que genera una mala respuesta en el entrenamiento, por lo que se decidié no
usarlo. Se calcularon las desviaciones del valor absoluto de las diferencias de las cuatro
matrices, correspondientes a las cuatro frecuencias en cada escenario de dafio, respecto a
las cuatro matrices correspondientes a las cuatro frecuencias del estado sano, normalizadas
con respecto a las mismas. Posteriormente, se determinaron las posiciones donde la
desviacién fue mayor a cinco (numero al que se llegd luego de realizar un andlisis de
sensibilidad y hacer varias pruebas); y asi se obtuvieron 97 posiciones, con las que se

conform6 un vector de 97 amplitudes para cada uno de los 213 escenarios de dafio.

Modo 1 Analitico . Mado 1 Experimental Modo 2 Analitico Modo 2 Experimental
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Figura 17. Comparacion de la amplitud de la funciones de transmisibilidad de los grados de
libertad medidos, en relacién al grado de libertad 1, de los modos analiticos y experimentales.
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Figura 17. Comparacion de la amplitud de la funciones de transmisibilidad de los grados de
libertad medidos, en relacion al grado de libertad 1, de los modos analiticos y experimentales.

Caso 2

Tomando como referencia el caso anterior, se parte de la misma matriz total de 44 x 44 x
213 escenarios de dafio, compuesta de las amplitudes de funcion de transmisibilidad, pero
esta vez sin el absoluto de las diferencias en amplitud entre las matrices dafio y la sana, es
decir, se procedio de nuevo a solo utilizar los valores de amplitud que diferian méas con el
estado sano, sumando o restando las diferencias (segun sea el signo), para encontrar las
posiciones donde la desviacion estandar es mayor a cinco. Dando como resultado una
matriz de 114 x 213.
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Resultados

Para probar el desempefio de las redes neuronales, se hizo uso de la funcién
“plotconfusion” de MATLAB, que grafica la matriz de confusion, la cual, como su hombre
lo indica, muestra las formas en las que se “confunde” el clasificador, es decir, genera el
porcentaje de error y acierto de la red para predecir dafio en cada tramo y el porcentaje total
de acierto y error. En ella, las filas representan el nimero de casos reales de dafio en cada

tramo y las columnas son el nimero de casos predichos.

Diferencia de los ceros de la funcion de transferencia

Partiendo de lo realizado por Panesso (2017), se utilizaron las diferencias de los ceros de la
funcion de transferencia entre salidas, como la entrada para entrenar la red de tipo
Perceptron multicapa, donde se varié el numero de neuronas en la capa oculta para

diferentes tipos de entrenamiento, buscando la topologia dptima:

Tabla 5. Mejores topologias para la primera entrada, por cada entrenamiento.

Gradiente
, . descendente
Método de Gradiente con Levenberg
entrenamiento | descendente Marquardt
momentumy
eta variable
No. de neuronas 6 8 8
en capa oculta
Iteraciones 10000 168 66
B T
estValidation | o102 | 0057627 | 0.000732
Performance
Exito en datos de 50% 62.80% 100%
entrenamiento
Exito en datos de 40% 40% 80%

validacion
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En la Tabla 5 se evidencia que la eficiencia del método de entrenamiento Levenberg
Marquardt es superior a los otros, pues con un numero menor de iteraciones, comparado
con los otros métodos, obtiene un menor Performance y el éxito obtenido de las matrices de
confusion es mayor, con un numero similar de neuronas, por lo tanto, se escogié este
método para continuar el entrenamiento. Finalmente, se selecciond una topologia
compuesta de 8 neuronas en la capa oculta, con los siguientes parametros de entrenamiento:
e Conjunto de entrenamiento: 60%.
e Conjunto de validacion: 20%.

e Conjunto de testeo: 20%.

~ Best Validation Performance is 0.0027224 at epoch 19

e Train

Vg lidation
m— Test

Mean Squared Error (mse)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
19 Epochs

Figura 18. Evolucion del error usando la diferencia de los ceros de la funcion de transferencia.

Aunque una topologia compuesta de 8 neuronas, puede generar un poco de complejidad
computacional, este sacrificio permite tener un porcentaje de éxito y clasificacion mayor,
sin incrementar de una manera exagerada la cantidad de neuronas utilizada. Con esta red se
obtuvo un mejor Performance con un error minimo de validacion de 0.27%, pero se realiza
una parada temprana en 19 iteraciones, debido a que se presentaron seis errores seguidos de

validacién, esto se hace con el fin de evitar una separacion de las curvas de entrenamiento,
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validacion y prueba, y obtener una buena capacidad de generalizacion (Figura 18). Con las
matrices de confusion se obtuvo un acierto del 100% en predecir el dafio usando los
mismos datos con los que se entrend (Figura 19) y un 80% en la matriz de confusion con
los datos de validacion analiticos, por lo que se pueden identificar los cinco escenarios,
pero no perfectamente (Figura 20), lo que muestra que la red tiene una alta efectividad para
identificar el dafio por tramos en el modelo analitico, considerando que en este se tiene la
entrada al sistema, una excitacion controlable, sin embargo, experimentalmente solo se
tienen las salidas del sistema (ambientales). Es por esto que no se puede concluir sobre la
efectividad de esta entrada para detectar dafios reales, pues al no haber una entrada al
sistema, la funcion de transferencia se debe realizar entre salidas, pero las sefiales con las
que se cuenta para este trabajo son muy ruidosas, por lo que los ceros de esta funcion no

son muy apreciables.

Confusion Matrix

Output Class

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Target Class

Figura 19. Matriz de confusion con los datos de entrenamiento, usando la diferencia de los ceros
de la funcién de transferencia.
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Figura 20. Dafios analiticos encontrados por la red tipo Perceptron Multicapa, usando como
entrada la diferencia de los ceros de la funcion de transferencia.

Para las redes de Base Radial se seleccionaron los siguientes parametros de entrenamiento:
e Goal: se obtuvo un “Mse” de 0.0011.
e SPREAD: el pardmetro de propagacion fue de 20.

e Numero de neuronas: se requirieron 50 neuronas para alcanzar el MSE obtenido.

Sin embargo, no se obtuvieron tan buenos resultados como con el Perceptron pues, aunque
se obtuvo un 90% de acierto en la matriz de confusion con los mismos datos de
entrenamiento, con los datos de validacion solo acertd un 40%, por lo que no se identifican

claramente los cinco escenarios de dafio, como se observa en la Figura 21.
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Figura 21. Dafios analiticos encontrados por la red de base radial, usando como entrada la
diferencia de los ceros de la funcion de transferencia.

Espacio de estados

Para entrenar la red usando las velocidades obtenidas para cada grado de libertad se utilizo:
e NuUmero de neuronas en la capa oculta: 9
e Conjunto de entrenamiento: 65%.
e Conjunto de validacion: 20%.

e Conjunto de testeo: 15%.
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Con esto se obtuvo un buen Performance (9.5%), y se puede decir que se obtuvo un buen
entrenamiento pues las tres curvas (validacion, prueba y entrenamiento) estan muy

cercanas, presentando un comportamiento casi asintético (Figura 22).

Best Validation Performance is 0.095129 at epoch 13

e Train
e W glid EtiON
—Test

Mean Squared Error (mse}

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
19 Epochs

Figura 22. Evolucion del error usando el vector de estados x.

Sin embargo, en las matrices de confusion solo se obtuvo un acierto del 20% con los datos
de entrenamiento, mientras que con los datos de validacién se obtuvo un acierto del 40%.
Como se observa en la Figura 23, se pueden identificar los dafios existentes, sin embargo,
predice dafio en donde no lo hay, lo que puede ser porque las sefiales utilizadas tienen una
baja relacion sefial-ruido; asi que se decide descartar esta entrada y su evaluacion por redes
de Base Radial.



56

RNA Analitica

0.6

0.5

0.4
0.3
0.2

5 04

1
Tramo 2 0
Escenario

Figura 23. Dafios analiticos encontrados por la red tipo Perceptron Multicapa, usando como
entrada el vector de estados x.

Modos y frecuencias

Entrenando la red solo con en el valor de las cinco frecuencias identificadas (matriz de
entrada de 5 x 213) y sus respectivas variaciones segun los escenarios de dafio (usando dos
cifras significativas, dado que esto es lo que se puede obtener en una identificacion
experimental), se utilizd la siguiente topologia para Perceptron:

e NuUmero de neuronas en la capa oculta: 8

e Conjunto de entrenamiento: 65%.

e Conjunto de validacion: 20%.

e Conjunto de testeo: 15%.
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Best Validation Performance is 0.069573 at epoch 16
10°} :

—Train
Validation
Test

Mean Squared Error {mse}

107 L L L . . . . i L L )
0 2 4 5] 8 10 12 14 16 18 20 22

22 Epochs

Figura 24. Evolucion del error usando las frecuencias.

En general, la red tiene un error minimo de validacion de 6.9%, que es bajo considerando el
tipo de datos (baja complejidad). Segun las matrices de confusién, la red acert6 en un 53%
con los mismos datos de entrenamiento, un 60% con los datos de validacion analiticos
(identificando los escenarios de dafio de la Figura 25), pero solo un 40% con los datos de
validacién experimentales (escenarios de la Figura 26), donde ademas se predicen mas
dafios que los reales. Esto muestra que este tipo de redes tienen un alto potencial para
predecir dafio, pues con un dato tan simple como el cambio en las frecuencias (donde solo
varian algunas cifras decimales, Tabla 6) alcanza a identificar el dafio, especialmente en el
caso analitico, como es de esperarse, pues experimentalmente los cambios son menores, por

lo que tiende a identificar mas dafios.
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Tabla 6. Diferencias en frecuencia entre el estado sano y los cinco escenarios de dafio (analiticos),
valores en Hz.

Modo 1 2 3 4 5

casol | 0,04 | 0,00 | 0,04 | 0,01 | 0,11
caso2 | 0,07 | 0,01 | 0,20 | 0,01 | 0,20
caso3 | 0,08 | 0,01 | 0,11 | 0,01 | 0,22
caso4 | 0,14 | 0,01 | 0,20 | 0,02 | 0,39
caso5 | 0,19 | 0,00 | 0,20 | 0,03 | 0,56

RNA Analitica
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Figura 25. Dafios analiticos encontrados por la red tipo Perceptron Multicapa, usando como
entrada las frecuencias.
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Figura 26. Dafos experimentales encontrados por la red tipo Perceptron Multicapa, usando como
entrada las frecuencias.

En las redes de Base Radial se selecciond:
e Goal: el “MSE” que se obtuvo fue de 0.0011.
e SPREAD: el parametro de propagacion, con el que se obtuvo un menor error, fue 1.

e NuUmero de neuronas: Se necesitaron 200 neuronas para alcanzar el MSE obtenido.

Se obtuvo un acierto del 68.5% para la red en la matriz de confusion, respecto a los datos
con los que se entrend, pero un 40% con los datos analiticos para validar, identificando los
escenarios de la Figura 27, y 40% con los experimentales (Figura 28), lo que evidencia de
nuevo que las redes tipo Perceptron son mas eficientes que las Redes de Base Radial para
identificar casos de dafio diferentes a los usados como entrada a la red.



RNA Analitica

0.5
0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

Tramo 2 o
Escenario

Figura 27. Dafios analiticos encontrados por la red de Base Radial, usando como entrada las
frecuencias.
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Figura 28. Dafios experimentales encontrados por la red la Red de Base Radial, usando como
entrada las frecuencias.

En la basqueda de obtener mejores resultados, se entrend la red no solo con el valor de las
frecuencias, sino también con las cinco formas modales a través de la ecuacion 1 — MAC,
es decir, cinco valores de frecuencia y cinco correspondientes a las formas modales para
cada escenario (matriz de 10 x 213). Sin embargo, aunque la red acerto el 60% con los
datos de entrenamiento, solo acerto el 20% con los datos de validacion analiticos, por lo
que se descartd como una buena entrada, pues la red se vuelve més robusta y comienza a

particularizar.
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Amplitudes de la funcién de transmisibilidad

Caso 1
Al usar el vector compuesto de 97 amplitudes, obtenidas de usar las posiciones que mas
difieren con el estado sano, en la matriz compuesta de la suma de los valores de amplitud
para las cuatro frecuencias, por cada escenario de dafio (213), como entrada a la red, se
seleccionaron como parametros finales:

e NuUmero de neuronas en la capa oculta: 8

e Conjunto de entrenamiento: 65%.

e Conjunto de validacion: 20%.

e Conjunto de testeo: 15%.

Resultando una red con un buen entrenamiento, pues el error minimo de validacion fue
3.03% en la repeticién nimero 118, y se pudo observar que las curvas de entrenamiento se
mantienen juntas, es decir, tiene una buena capacidad de generalizacién (Figura 29). Lo
anterior se evidencia en los resultados de las matrices de confusion, donde se logré un
acierto del 95% al predecir dafio en la base de datos de entrenamiento, un 80% con datos
externos a la red analiticos, identificando la mayoria de escenarios reales (Figura 30), y un
60% con los datos de validacion experimentales (Figura 31). Asi se muestra que la red es
efectiva para identificar dafios externos al entrenamiento, especialmente si son analiticos, lo

que es de esperarse, ya que solo se entrend con datos del modelo.
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Best Validation Performance is 0.030314 at epoch 118
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Figura 29. Evolucion del error usando las amplitudes de la funcion de transmisibilidad.
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Figura 30. Dafios analiticos encontrados por la red tipo Perceptron Multicapa, usando como
entrada amplitudes de la funcion de transmisibilidad.
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Figura 31. Dafos experimentales encontrados por la red tipo Perceptron Multicapa, usando como
entrada amplitudes de la funcion de transmisibilidad.

Entrenando las redes de Base Radial con esta entrada se consiguié un mejor resultado con
los siguientes parametros:

e Goal: se alcanzd un “MSe” de 0.0027.

e SPREAD: el parametro de propagacion que generé el menor error fue 20.

e NuUmero de neuronas: Se demandaron 150 neuronas para obtener el menor MSE.
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Figura 32. Dafos analiticos encontrados por la red de Base Radial, usando como entrada

amplitudes de la funcién de transmisibilidad.
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Figura 33. Dafios experimentales encontrados por la red de Base Radial, usando como entrada

amplitudes de la funcién de transmisibilidad.
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Aunque el error generado en la matriz de confusion con los mismos datos de entrenamiento
es solo de 0.5%, con los datos de validacion analiticos se obtuvo un acierto del 40%
(identificando los escenarios de la Figura 32) y con los de validacion experimental 50%
(Figura 33), afirmando nuevamente que las redes de tipo Perceptrdn son més eficientes para

identificar dafio en el puente.

Caso 2
Usando la matriz compuesta de 213 escenarios de dafio por 114 amplitudes, generadas de
sumar o restar (segun sea el signo) los valores de amplitud para las cuatro frecuencias,
donde mas se difiere con el estado sano de la estructura, se determinaron como pardmetros
finales:

e NuUmero de neuronas en la capa oculta: 8

e Conjunto de entrenamiento: 65%.

e Conjunto de validacion: 20%.

e Conjunto de testeo: 15%.

En este caso se alcanzé un acierto del 90% al hacer la matriz de confusion con los datos del
entrenamiento; igualmente un acierto de 80% con los datos analiticos, sin embargo, como
se observa en la Figura 34, no se evidencia un dafio en el escenario 3 y se percibe muy poco
en el escenario 5; ademéas se tuvo solo un 30% de acierto al validar con los datos

experimentales, por lo que se descarto esta entrada.
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Figura 34. Dafios analiticos encontrados por la red tipo Perceptrén Multicapa, usando como
entrada amplitudes de la funcion de transmisibilidad sin el valor absoluto
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9. DISCUSION

En todos los casos analizados se alcanzaron mejores resultados con las redes de tipo
Perceptron Multicapa, entrenadas con Levenberg-Marquardt. Igualmente, a partir de los
resultados obtenidos, se observéd que los valores de amplitud donde mas se difiere con el
caso sano para cada una de las frecuencias fundamentales (obtenidos de la funcion de
transmisibilidad con solo salidas), contienen informacion relevante para detectar dafio,
tanto analitica como experimentalmente. Por lo anterior, al entrenar las redes neuronales
artificiales con estos valores como entrada se tuvieron muy buenos resultados,
especialmente con los datos analiticos (Tabla 7). Ademas, experimentalmente fue la entrada
que tuvo el mayor acierto y, aunque fue de 60%, se considera un buen acierto pues las redes
no fueron entrenadas con datos experimentales, ya que, como se menciond, se partio de
solo cinco escenarios experimentales (donde el maximo de tramos con dafio era dos), que

fueron usados para validar la red.

Tabla 7. Resumen de los resultados obtenidos al entrenar redes de tipo Perceptron con los datos

analiticos.
. Falsos Falsos .
Tipo de entrada . ... Aciertos
negativos positivos
Ceros de la funaon de 1 0 80%
transferencia
Vector de espacio de 3 )8 40%
estados
Frecuencias 2 1 60%
Valores de amplitud de la 0
funcién de transmisibilidad 1 ! 80%

Igualmente se observd que, aunque entrenar las redes de tipo Perceptrén con un nimero
mayor de neuronas en la capa oculta disminuye el error de validacion (MSE), hace que la
red tome mas tiempo para entrenarse, al volverse mas compleja, y llega a un punto en el

que la red pierde la capacidad de generalizacion, al igual que aumentar el nimero de
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patrones de entrenamiento también afecta negativamente los tiempos de entrenamiento. Sin

embargo, luego de tener la red entrenada, esta puede funcionar rapidamente.

Las redes que se entrenaron tienen un comportamiento muy similar en la evolucién del
error de validacién (MSE), evidenciando que los resultados para un problema simple se

pueden aplicar a otros mas complejos.
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CONCLUSIONES

A partir de una revision bibliografica, se determiné que las redes neuronales
artificiales de tipo Perceptrén Multicapa eran las mas usadas y apropiadas para
identificar dafo estructural, por lo que se codificaron algoritmos para esta red con
diferentes tipos de entrenamiento, e igualmente se desarrollaron e implementaron
las redes de Base Radial, siendo las mas similares al Perceptron; Donde la entrada
gue mejor se ajusta al problema abordado en este trabajo, son los valores de
amplitud de la funcion de transmisibilidad que més difieren con el estado sano de la
estructura.

Las redes neuronales de tipo Perceptrén Multicapa son eficaces de detectar dafios
analiticos, aunque tengan presencia de algunos falsos positivos y negativos,
obteniendo un acierto maximo del 80%. Adicionalmente, se esperaria encontrar
mejores resultados si se contara con sefiales con una mayor relacion sefial-ruido,
como las obtenidas a partir una excitacion artificial (caso de los ceros de la funcién
de transferencia).

Las redes de Base Radial analizadas en este trabajo son de rapido entrenamiento, al
ser menos complejas, pero son menos precisas para detectar dafio estructural en el
problema abordado.

La red que mejor se ajusta al problema abordado es de tipo Perceptron Multicapa,
entrenada con Levenberg—Marquardt y, con las siguientes caracteristicas:

— Numero de neuronas en la capa oculta: 8

— Funcion de activacion en la capa oculta: Sigmoidea tangente

— Funcion de activacion en la capa de salida: Sigmoidea tangente

— Conjunto de entrenamiento: 65%.

— Conjunto de validacion: 20%.

— Conjunto de testeo: 15%.
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— Patron de entrada: valores de amplitud de la funcion de transmisibilidad donde
la diferencia es mayor con el estado sano.
e Experimentalmente no se obtuvo un alto nivel de precision (60% de acierto) para
detectar dafio estructural en el puente, lo que puede ser por la falta datos

experimentales para el entrenamiento.
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