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Abstract: Este articulo presenta un enfoque alternativo para la deteccién de dano en edificios
utilizando la energia disipada. Primero, el modelo histérico de Bouc-Wen se presenta como
una herramienta 1til para describir la energia disipada, que esta directamente relacionada con
la pérdida de rigidez. Dado que, los pardmetros y estados de este modelo son desconocidos,
empleamos un algoritmo de identificaciéon no lineal basado en una red neuronal convolucional
(CNN). Esta se caracteriza por su conectividad dispersa, que garantiza que los filtros de
convolucién puedan detectar la respuesta. Ademads, los pesos compartidos de la CNN reducen
la complejidad del entrenamiento y el nimero de sus parametros porque los mismos pesos se
aplican a todas las entradas. Por lo tanto, la CNN puede detectar caracteristicas sin importar
donde se encuentren en los datos de vibracién, lo que también reduce la complejidad del
entrenamiento. El uso de esta herramienta evita el uso de un observador adaptable, que a
diferencia de la CNN, la complejidad del algoritmo aumenta con el nimero de parametros y
estados desconocidos. Los resultados experimentales confirmaron que el método propuesto es

prometedor para aplicaciones practicas
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1. INTRODUCCION

Los edificios son estructuras civiles susceptibles a diversos
tipos de danos durante su vida 1til debido principalmente
al continuo deterioro, fatiga, fluencia y cargas inesper-
adas causadas por fendémenos naturales, como terremo-
tos, vientos fuertes, tifones, entre otros. En este sentido,
la tecnologia de Monitoreo de Salud Estructural (SHM)
es un topico emergente en ingenieria civil que previene
fallas estructurales catastroficas, mediante evaluaciones
continuas y periédicas de la integridad de las infraestruc-
turas civiles. La mayoria de los métodos de SHM se
basan en el andlisis de vibraciones que estudia las car-
acteristicas globales, como las frecuencias naturales, las
formas modales. Una revision extensa de estos métodos
se puede encontrar en (Doebling et al., 1998; Carden
and Fanning, 2004) mientras que una revisién amplia de
los métodos de vibracién con énfasis en aplicaciones de
ingenierfa estructural se describen en Das et al. (2016);
Kong et al. (2017). De manera similar, los métodos pre-
sentados en Kim et al. (2003); Hwang and Kim (2004);
Huang et al. (2012) también son técnicas para la deteccién
de danos al analizar los cambios en sus frecuencias de
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vibracién. Dichos cambios se comparan con un ancho
de banda en una situacién sin dafios. Sin embargo, en
ambos casos, estos métodos requieren excitar un edificio
a altas frecuencias, lo cual no es facil de lograr y, por
lo tanto, el dafio puede pasar desapercibido. Ademds, las
influencias ambientales como la lluvia y la temperatura
pueden inducir cambios en las frecuencias de vibracién
incluso si no hay dafios (Clinton et al., 2006; Nayeri et al.,
2008; Herak and Herak, 2010).

Por otro lado, el dano progresivo inducido en los com-
ponentes estructurales puede significativamente poner la
respuesta estructural al régimen no lineal. Recientemente
se han desarrollado enfoques para la identificacion de
sistemas estructurales no lineales. En estudios de identi-
ficacién basados en un enfoque paramétrico, varios inves-
tigadores han adoptado el modelo de Bouc Wen (Smyth
et al., 1999; Ikhouane et al., 2005). Sin embargo, estos
métodos deben satisfacer la condicién de excitacién per-
sistente, que es dificil de lograr. Ademads, la compleji-
dad de los métodos crece de acuerdo con el nimero de
pardmetros a identificar. Otros trabajos relacionados se
exploran en Farrar et al. (2007); Chatzi et al. (2010)
donde se discuten diferentes técnicas de identificacién no
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lineal para la deteccién de danos. Entre los esquemas de
identificaciéon no paramétricos, las redes neuronales han
sido utilizadas recientemente para caracterizar sistemas
no lineales de estructura desconocida. Una revisién ex-
haustiva de estos métodos se puede encontrar en Sohn
et al. (2003). Bajo este enfoque, se presenta un método
para la localizaciéon de danos utilizando modelos autor-
regulados (AR y ARX) y un conjunto de registros de
aceleracién. De manera similar, en Nair et al. (2006)
se presenta un algoritmo de ubicacién de danos, donde
las senales de vibracion se suponen como la salida de
un modelo de promedio mévil autorregresivo (ARMA).
La hipdtesis es que la reduccion de la rigidez induce
cambios en los coeficientes de la parte autorregresiva del
modelo. En este articulo, se desarrolla un esquema de
identificacién y extraccién de caracteristicas no lineales
del sistema como una solucién alternativa a los métodos
de analisis modal para la evaluacién de la salud de ed-
ificios de varios pisos. Se introduce una red neuronal
convolucional (CNN) para estimar el desplazamiento his-
terético del modelo histérico de Bouc Wen, analizando
los datos provenientes de los sensores de aceleracién. La
hipétesis principal es que después de que el edificio se
dana, se reduce su capacidad para disipar energia. Este
hecho puede ser un claro indicador de la presencia de
danos. En este sentido, el modelo de Bouc Wen es capaz
de capturar, en forma analitica, una gama de formas
de ciclos histeréticos que coinciden con la energia del
sistema. Los resultados experimentales de un prototipo
a escala reducida de cinco pisos confirman que el método
propuesto es prometedor para aplicaciones practicas. La
organizacién de este trabajo es la siguiente. El modelo
matematico del edificio y de histéresis se presentan en la
seccién 2, mientras que la estructura de CNN se describe
en la seccién 3. Los resultados experimentales estdn en la
seccién 4. Finalmente, se proporciona un resumen de los
hallazgos en la seccién 5.

2. MODELO MATEMATICO

Sea el modelo de edificos de muiltiples piso sismicamente
excitado, cuya dindmica es gobernada por (1)

M(é +1ig) + Ci+ Kz =0 (1)

donde M, C' y K son respectivamente, las matrices de
masa, amortiguamiento y rigidez, definidas como

_ml 0 e 0
0 mg - 0
M=|. . . .| >0 € R™*™
L0 0 - my,
f[ct +co —co -+ 0
—Ccy cy+c3 - 0
C = . .| >0 eR™™
L 0 0 Cn

(2)
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—ky ko + k3 0
K= , , >0 €R™™ (3)

0 0 ok
I:[Il,ZCg,...,In]T, i:[il,ﬁb27...,in]T GRnXI,
&= [#1,%9,...,4,)7 € R™Y 1=[1,1,1,...,1] € R"

(4)
donde, n es el namero de pisos, ¢; y k; coni=1,2,...n,
son respectivamente, la masa, el amortiguamiento y la
rigidez lateral entre el i-ésimo e (i — 1)-ésimo piso; mien-
tras m; corresponde a la i-ésima masa. Las entradas
del vector x, %, & son los desplazamientos relativos, las
velocidades y las aceleraciones de cada piso, respectiva-
mente, medidas con respecto a la base, mientras que %,
es la aceleracién del suelo inducida por el sismo.
Suponiendo que el edificio presenta dafno estructural, se
agrega un término no lineal a la ecuacién (1),

M@ +1E,) +Ci +p(z,2) =0, (5)
p(x, z) = [p1(x1,21) p2(22,22) - .. pi(l'ruzn)}Tv (6)

donde,
pi(xi, Zz) :akimi — (]. - OZ)DkZZZ € R1X1, (8)
 Aiiei — vi(Bildl 2] 2 — el 21

% (9)

i

En (9), z; € RY™! representa el desplazamiento his-
terético del edificio, mientras que A;, B; y 1; son
pardmetros que controlan la forma de los ciclos genera-
dos (Wen, 1976). Generalmente §; y ~; afectan el tamartio
del ciclo, mientras que » > 1 influye en la suavidad del
mismo. Ademads, la degradacion de la fuerza y la rigidez
se modela mediante los pardmetros v; y n;, que varian
en funcion de la duracién y la severidad de la respuesta
sismica (Ma et al., 2006).
Una manera conveniente para medir el efecto combinado
de la duracion y la severidad es la energia disipada a
través del modelo histerético, tomada en el tiempo inicial
t =0 hasta t .

eilt) = / svttgdu (10)

0

La degradacién de la rigidez n;(e) y de la fuerza v;(e), se
pueden obtener como

ni(e) = 1.0 + d,e;
vi(e) =1.0+d,¢;

donde 6, y d, son pardmetros no negativos que repre-
sentan la relacién de degradacién de rigidez y resisten-
cia, respectivamente. En este trabajo, estas variables son
desconocidas y seran estimadas. Sin embargo, tomando
en cuenta que tanto los parametros como el estado in-
terno z son desconocidos, ambos deben estimarse. Esto
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se logra empleando un observador adaptable. Sin em-
bargo, teniendo en cuenta el numero de parametros a
identificar, resulta una tarea dificil de lograr. Ademds,
suponiendo que las mediciones estan contaminadas con
ruido de medicién, no se puede asegurar convergencia
paramétrica. Por esta razén, en este articulo se presentan
la aplicacién de la CNN para superar estos problemas.

3. ESTRUCTURA DE LA RED NEURONAL
CONVULUCIONAL

Para representar el modelo histérico Bouc Wen (9), se
utiliza un modelo de media moévil autorregresiva no lineal
(NARMA)

2(1) = ¥ [x (7)] (13)
donde

X(T):[Z(T_l)v"'vz

U es la ecuacién de diferencia no lineal desconocida
que representa la dindmica del modelo; z(7) y <(7) son
entradas medibles. De manera que la salida del modelo se
puede estimar como

(T_n2)7§(7)7"' 7§(7—_n<)}T

2(r) = WOTA
donde WOT s la matriz de peso de la CNN propuesta
para el sistema (13). La CNN se muestra en (14), donde
£(7) es la senial de salida escalar. El tamartio de los pesos
de salida es W) € RE y A es un vector que representa
el apilamiento de la salida de la capa de submuestreo. La
operacién de convolucién para cada elemento de ) viene
dada por

(14)

-3

=0

el-b

hZ+L (15)

¢ representa la capa actual, h-filtros por capa, definidos

como Agf)

descrito como 0). Estos mapas de funciones pasan por
una funcién de activacién, que se utiliza es la unidad lineal
rectificada (ReLU), definida como

@Z(Q = max(0, 952)

€ Rfe, mientras el mapa de caracteristicas es

(16)

En la capa de submuestreo, la operaciéon utilizada es el
maxpool

@g) = maxpool (@gfl), Sg) (17)
donde la reduccién s, depende de la capa. Tal como
se definié anteriormente, después de la 1ltima capa de
submuestreo, las salidas se apilan para crear el vector A,
como sigue
T
OHT AT oT
A= e e ... 0 (18)
Finalmente, la CNN satisface dos propiedades principales:
i) conectividad dispersa y ii) los pesos compartidos. El
primero de ellos utiliza la conectividad local de las neu-
ronas para ampliar la correlacion espacial local.
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El cuanto a la entrenamiento de la CNN, se lleva a
cabo mediante el algoritmo de Backpropagation como
se muestra en la Fig. 1. Este algoritmo se utiliza para
calcular el gradiente de la funcién de costo propagada
hacia atrds a través de la CNN para actualizar sus
parametros.
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|
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P
] o
Capa Convolucionaly de
vl Submuestreo

(A5,s4)
l 9(4)
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!
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Fig. 1. Proceso de entrenamiento

1 1

J(k) = 5e%(r) = 5 [2(7) - (7))

En la capa de salida, los pesos se actualizan usando la
regla delta como sigue

w (1 +1)

(2

(19)

= w(7) - (20)

i
awgf)

para actualizar los filtros en la capa convolucional, defin-
imos.

®) _ Q)
(sh,i - 8®(g)f ( ) (21)

con f / (+) es el derivado de la operacién ReLU que se define

a continuacion,
xTr) =
/(@) {0 otherwise

Asi que el gradiente para los filtros se define como

9J (1) ()
— =0V ari180(3)”) (22)
FINCEE "

con ® representando al operador de convoluciéon. La
ecuacion de actualizacion estd definida por

A+ 1) = A0 (0) = () @ rot180(5()) (28)
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con 7y la tasa de aprendizaje definida para cada capa en
la CNN. El gradiente a la capa anterior se calcula como

—— =5 o rot180(A) (24)
pol—h " "

El operador rot180(-) es equivalente a voltear el filtro K y
usarlo de abajo hacia arriba. Para la capa de submuestreo,
el gradiente se calcula utilizando la operacién opuesta a
maxpool, definida como

aJ oJ

pe-1 ~ P\ 50®
donde up(-) aumenta la longitud del degradado para
coincidir con la capa anterior y uUnicamente pasa a las

posiciones donde se produce la respuesta més alta en la
etapa de avance, dejando todo lo demads en ceros.

(25)

4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Los experimentos para evaluar el desempeno del algo-
ritmo de estimacién propuesto se llevaron a cabo uti-
lizando un prototipo de edificio de cinco niveles, de dimen-
siones (60 x 50 x 180) cm, como se muestra en la Fig. 2.
El edificio estd hecho de aluminio, con la excepcion de
3 columnas que estan hechas de latén. Las dimensiones
de las columnas del primer piso son (0.635 x 0.635 X
31.5) cm y (0.635 x 0.635 x 36) cm para el resto de los
pisos. El edificio estd montado en una mesa vibradora
accionada por servomotores de la marca Parker, modelo
406TO3LXR. La mesa estd equipada con acelerémetros
con tecnologia MEMS, modelo ADXL203E con un rango
de medicién de £1.7 g y ancho de banda de (0 — 50) Hz.
La adquisiciéon de datos se realiza empleando dos tarjetas
electronicas de la serie PCI-6221-3 de National Instru-
ments. La comunicacion entre estas tarjetas y Simulink
se llevo a cabo utilizando Matlab Real-Time Windows
Target Toolbox. Los experimentos se llevaron a cabo con
un tiempo de muestreo de 0.001 s.

La excitaciéon sismica utilizada en los experimentos es el
sismo de 1985 en la componente Norte-Sur registrado por
la Secretaria de Comunicaciones y Transportes (SCT).
La senal de excitacion se escala para que coincida con el
prototipo experimental, como se ilustra en la Fig. 3.

Para el esquema de identificacién propuesto en la seccion 3,
se usa la velocidad de la estructura ¢(7) = @(7) y la
salida de la CNN de la iteracién anterior z(7) = 2(7

como senales de entrada a la CNN en (13); y 6rdenes de
regresion para la salida y la entrada de la red n, = 10
y n, = 10, respectivamente. Se proponen 2 capas con-
volucionales y dos de submuestreo, los nimeros de filtros
en cada capa son h = 10, el s = s4 = 2, la longitud
del vector de peso de salida L = 50. Esta configuracion
permite recuperar la respuesta estructural del edificio
como se presenta en la Fig. 4, donde la estimacion del
desplazamiento histérico del segundo piso es lo suficiente-
mente cercana al valor de referencia proporcionado por
el modelo analitico, aunque estos no son exactamente
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Fig. 3. Sismo de 1985, componente Norte-Sur

iguales. Un comportamiento similar se presentan en los
pisos restantes. Los célculos analiticos se llevaron a cabo
considerando m = [9.17,9.17,9.14,9.12,9.08] kg, k =
[12011,12108 x 0,77,11966, 11850, 19406 x 0,77] N / m,
mientras que ¢ (Ns /m) se consideraba como 5 % del valor
de la rigidez de cada piso. Estos valores se utilizaron
Unicamente para el entrenamiento de la CNN y no se
utilizan en el sistema de identificacién.

003 T T T T
Referencia, piso 2 sin dafio
0.02 A ——(CNN B

0.01

(7
=

0 5 10 15 20 25
Tiamnn el

Fig. 4. Estimacién del desplazamiento histerético del
segundo piso sin dano
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Dado que los datos experimentales disponibles tienen una
duracién de 25 s, con un tiempo de muestreo de 1 ms,
se utilizaron 18000 muestras para el entrenamiento de la
CNN y 6500 datos méas para las pruebas experimentales.

4.1 FEscenarios de deteccion de dano

El primero escenario consiste en inducir dano en el se-
gundo piso, mientras que para el segundo caso el dano
se induce en el segundo y quinto piso. En ambos casos,
la seccion transversal cuadrada de la columnas se redujo
aproximadamente 23%, cambiando de 6.35 a 5 mm. Para
detectar dafio, se utilizé el esquema de identificacién pre-
sentado en la seccion 3 y tres tipos diferentes de datos de
vibracion. El primero de ellos corresponde a una situacién
nominal, donde el edificio esta libre de dano, otro, donde
el piso dos esta danado, y uno més donde el dano esta
ubicado en el segundo y quinto piso. Para ilustrar el
rendimiento del algoritmo, se presenta la salida estimada
z que corresponde al segundo piso, ver Fig. 5, que cor-
responde al primer escenario, donde el dano tinicamente
ocurre en el segundo piso. Los resultados de la estimacién
son similares para los pisos restantes.

004 -

Reterencia piso 2, dafio en scgundo piso |

— CINN

003 |

0.02 -

001

-0.01

—0002 -

-0.03
0 5 10 15 20 25

Tiempo [s]

Fig. 5. Estimacién del desplazamiento histerético del
segundo piso en presencia de danos en el segundo
piso

Ademis, a partir de la estimacién de 2, se calcularon los
ciclos histeréticos, donde se puede apreciar la pérdida de
energia para el edificio danado con respecto al modelo
sin dano. En las Figs. 6 y 7 se ilustra una comparacién
entre los ciclos histeréticos con y sin dano correspon-
dientes al quinto piso. En ambos casos se observa que
en presencia de dano, los ciclos histeréticos reducen su
area, concentrandose en el centro del ciclo histerético sin
dafio. Resultados similares fueron obtenidos en los pisos
restantes.

Después de que la CNN da el resultado, se calcula la en-
ergfa disipada por el edificio empleando la ecuacién (10).
Los resultados se pueden ver en las Figs. 8 y 9. Es evidente
que debido al dano, la capacidad del edificio para disipar
energia se reduce, lo que indica que el edificio ha cambiado
de la zona eldstica a la zona plastica. Ademas, cuando
el dano ocurre en una ubicacién diferente, la energia
histerética es menor, como se muestra en las Figs. 8 y 9.
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Fig. 6. Diagrama histerético del quinto piso en presencia
de danos en el segundo piso
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Fig. 7. Diagrama histerético del quinto piso en presencia
de danos en el segundo y quinto piso

Es decir, las magnitudes son menores para las lineas en
color rojo que corresponden al escenario 2 con danos en
el segundo y quinto piso, en contraste con las lineas en
naranja, donde el dafo ocurre tinicamente en el segundo
piso. Por lo tanto, el enfoque propuesto basado en la
energia disipada puede ser una herramienta alternativa
util para la deteccién de dano, ya que permite observar
la dindmica estructural en términos de energia.

=<107*

q "h — — - Sin daifio
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I
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|
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Fig. 8. Comparacién de energia en el segundo piso, antes
y después del dano

5. CONCLUSION

Se ha presentado un sistema de identificacién no lineal
basado en una red neuronal convolucional (CNN) para
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Fig. 9. Comparacion de energia en el quinto piso, antes y
después del dano

deteccién de danos en edificios. En este articulo, se ha
propuesto un enfoque alternativo para identificar dano
estructural en edificios que consiste en analizar la energia
disipada utilizando el modelo histerético Bouc Wen. La
CNN al no requerir un modelo matematico, evita el prob-
lema de la parametrizacién no-lineal. En comparacién
con otro tipo de redes, los pesos compartidos de la CNN
reducen la complejidad del entrenamiento. Los resultados
experimentales han confirmado que cuando un edificio
presenta dano estructural, su capacidad para disipar en-
ergia se reduce. Este fendmeno es un claro indicador de
la presencia de dano, que estd directamente relacionado
con la pérdida de rigidez. En este sentido, el modelo de
Bouc Wen ha sido una herramienta til para capturar la
energia disipada. Ademads, los resultados experimentales
confirman que el método propuesto es prometedor para
aplicaciones practicas.
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