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Abstract: This article presents the evaluation of a real-time monitoring system based on
acceleration data obtained from a reduced-scale 5-story building prototype. Development is
achieved under the Internet of Things (IoT) approach through the cloud using the MQTT
messaging protocol. The damage evaluation is achieved by comparing 2 different states of the
structural system, for this, the parameters of the civil structure model are used, which are
estimated using the normalized least squares algorithm with forgetting factor. In this stage,
the algorithms are programmed in Matlab-Simulink and executed on a RaspBerry PI 4. The
experimental results confirm the versatility of the proposal and the relevance of the used
decentralized communication architectures for real-time monitoring.
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1. INTRODUCCIÓN

A pesar de los esfuerzos cient́ıficos y tecnológicos des-
tinados a proteger las estructuras civiles de los efectos
adversos que provocan los sismos, estos continúan cau-
sando un número importante de v́ıctimas humanas y
grandes pérdidas económicas alrededor del mundo. Estos
eventos han demostrado la gran importancia de mitigar
este tipo de amenazas latentes y la de sumarse al de-
sarrollo tecnológico y de investigación en protección de
infraestructura civil. De manera particular, la evaluación
de daño en edificios después de un evento debe hacerse
de manera oportuna para evitar poner en peligro vidas
humanas.
En consecuencia, el interés en las técnicas para monitorear
la salud estructural (SHM, por sus siglas en inglés) de
inmuebles ha incrementado en los últimos años, tiene
como objetivo principal la determinación y seguimiento de
la integridad estructural y la evaluación de la naturaleza
del daño en la misma.

La mayor parte de la investigación en ésta área se basa
en el estudio de los cambios globales en los parámetros

⋆ Agradecimiento al Colegio de Ciencia y Tecnoloǵıa de la Univer-
sidad Autónoma de la Ciudad de México por el apoyo otorgado a
través del proyecto UACM CCYT-2023-INI-02

modales como las frecuencias de vibración (Doebling
et al., 1996; Das et al., 2016) y las formas modales (Farrar
et al., 2001; Farrar and Worden, 2007), ambos amplia-
mente estudiados en la literatura. Sin embargo, la mayoŕıa
de estos métodos se basan en el seguimiento de los
cambios en las propiedades dinámicas de las estructuras
que no son sensibles a los daños locales. Además, estos
métodos no son robustos a cambios en las condiciones
ambientales como la temperatura y la lluvia, según se
reporta en (Clinton et al., 2006), ya que, variaciones
pequeñas pueden suceder aún sin la presencia de daño.
Adicionalmente, en ambos casos, estos métodos requieren
excitar la edificación a altas frecuencias, lo que no es
fácil de conseguir y, por tanto, el daño puede pasar de-
sapercibido. En el caso de una estructura real, obtener
formas modales de manera precisas es muy dif́ıcil y re-
quiere muchos sensores, cuyas mediciones pueden estar
sesgados por el ruido de medición (Carden and Fanning,
2004).

Otros estudios, como el de Loh et al. (2011), sugieren
que durante sismos intensos o vientos fuertes, las estruc-
turas suelen exhibir un comportamiento no lineal y de
histéresis. Una revisión exhaustiva de estos métodos con
base en redes neuronales se puede encontrar en Sohn
et al. (2003). Alguno ejemplo de aplicación se pueden con-
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sultar en Liu et al. (2011); Abdeljaber et al. (2017); Atha
and Jahanshahi (2018), entre otroas. Una limitante de
este enfoque es que, su desempeño dependen de grandes
volúmenes de datos para el entrenamiento de la red, infor-
mación de la cual no se dispone previo al daño estructural.
Bajo este contexto, el análisis se puede simplificar relacio-
nando los cambios f́ısico con los parámetros estructurales
del modelo. Algunas metodoloǵıas para la identificación
en linea son discutidas en las trabajos de Ceravolo et al.
(2013); Wan et al. (2018). El daño estructural se puede
determinar analizando dos estados diferentes del sistema.

Es importante señalar que la mayoŕıa de los métodos
descritos anteriormente operan fuera de ĺınea, una vez
que disponen de los datos de edificios instrumentados,
por lo cual su análisis no puede ser en tiempo real.
Además, esta información únicamente esta disponible
en un concentrador de manera local. Hoy en d́ıa, el
Internet de las cosas (IoT, por sus siglas en inglés) es
una tecnoloǵıa innovadora de rápido crecimiento que, nos
permite disponer de la información en todo momento
y en cualquier lugar para ser analizada (Lampropoulos
et al., 2018). Esta tecnoloǵıa nos permite realizar un
monitoreo continuo y remoto que, con una arquitectura
adecuada, permitiŕıa la ejecución de algún algoritmo para
el diagnóstico de daño en tiempo real. Como resultado,
se tendŕıa un sistema inteligentes de toma de decisiones
autónomo, con capacidad para alertar a la población en
la etapa más temprana.

En este art́ıculo se propone desarrollar un algoritmo de
diagnóstico de daño con base en un sistema de identi-
ficación y comparación de los parámetros estructurales
estimados, ya que se ha demostrados que los cambios
en la rigidez están intŕınsecamente relacionados con la
cantidad de daño estructural (Morales-Valdez et al., 2018,
2020). Se emplea el algoritmo de mı́nimos cuadrados mod-
ificado para la identificación y se diseña de un esquema
de umbrales adaptables para la detección de daño, los
cuales sin implementados a través del dispositivo Raps-
berry Pi modelo 4. Adicionalmente, bajo el enfoque IoT
se realiza un seguimiento de los cambios en las carac-
teŕısticas dinámicas del sistema estructural para detec-
tar y localizar el daño. SHM ayuda proporciona una
evaluación inmediata y la información necesaria de la
condición de salud de las estructuras instrumentadas
después de los eventos śısmicos, lo cual es importante
para la evaluación de la seguridad residual y para prevenir
fallas estructurales catastróficas, los programas de man-
tenimiento preventivo son fundamentales para garantizar
eficiencia operativa segura y luego prolongar su vida útil.
Además de que son robustos al ruido de medición.
Los resultados experimentales a partir de un prototipo
de edificios de de 5 niveles a escala reducida, confir-
man la viabilidad de la propuesta. El resto del art́ıculo
está organizado de como sigue: la sección 2 describe el
modelo matemático empleado para resolver el problema
planteado, y las consideraciones correspondientes. El de-

sarrollo del esquema para el dianóstico de daño se describe
en la Sección 3, mientras que la arquitectura IoT para
el monitoreo continuo se exponen en la Sección 4. La
evaluación experimental se lleva a cabo en la Sección 4.
Finalmente, las conclusiones y observaciones finales se
proporcionan en la Sección 6.

2. MODELO MATEMÁTICO

Sea el modelo de edificio a cortante de múltiples pisos,
excitado śısmicamente en una dirección, como se muestra
en la fig. 1. El cual está construido sobre piso firme, y se
caracteriza por un comportamiento lineal, cuya dinámica
es gobernada por (1)

mn

mn-1

m2

m1

xn-1

xn
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kn

k2

k1
xg

kn-1

Fig. 1. Edificio a cortante

M(ẍ+ lẍg) + Cẋ+Kx = 0 (1)

donde M es la matriz de masas, definida

M = diag [m1 m2 · · · mn] > 0 ∈ Rn×n

mientras C y K que representan las matrices de amor-
tiguamiento y rigidez respectivamente, que cumplen con
la siguiente forma

Q =









q1 + q2 −q2 · · · 0
−q2 q2 + q3 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · qn









≥ 0 ∈ Rn×n

x =[x1, x2, . . . , xn]
T ∈ Rn×1,

ẋ =[ẋ1, ẋ2, . . . , ẋn]
T ∈ Rn×1,

ẍ =[ẍ1, ẍ2, . . . , ẍn]
T ∈ Rn×1,

l =[1, 1, 1, . . . , 1] ∈ Rn×1

(2)

donde, n representa el número de pisos, tal que, ci y
ki con i = 1, 2, . . . n, son respectivamente, la masa, el
amortiguamiento y la rigidez lateral de entre-pisos. Las
entradas del vector x, ẋ, ẍ son los desplazamientos, las
velocidades y las aceleraciones de cada piso, respectiva-
mente, mientras que ẍg representan la aceleración del
suelo inducida por el sismo.
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Suponiendo que el edificio presenta daño estructural, se
agrega un término de incertidumbre paramétrica

(M+∆M)(ẍ+ lẍg)+(C+∆C)ẋ+(K+∆K)x = 0, (3)

En este trabajo, las variables ∆M , ∆C y ∆K son
desconocidas y se suponen que que modifican la respuesta
estructural a partir de la acción śısmica.

3. DISEÑO DEL ESQUEMA PARA EL
DIAGNÓSTICO DE DAÑO

Asumiendo que los parámetros del edificio son desconoci-
dos, en esta sección se diseña un sistema de identificación
capaz de estimar los parámetros en tiempo real para llevar
a cabo la evaluación de daño en la etapa más temprana
posible. Posteriormente, se diseña un algoritmo para de-
tectar y localizar daño estructural a partir de los cambios
entre los parámetros de referencia y los estimados.

3.1 Identificación de parámetros

Sea la ecuación de movimiento (1), reescrita como

zobs = −M−1Kx−M−1Cẋ, zobs = (ẍ− lẍg) (4)

donde zobs es la salida ó aceleración absoluta, que es
medible. De manera que (4) se puede reescribir como

zobs = ψΘk + ψ̇Θc (5)

con

ψ =









x1 x1 − x2 0 0 . . . 0
0 0 x2 − x1 x2 − x3 . . . 0
..
.

..

.
..
.

..

.
. . .

..

.
0 0 0 0 . . . xn − xn−1









(6)

ψ̇ =
d

dt
(ψ) ∈ ℜ

n×2n−1 (7)

y

Θk =

[

k1
m1

k2
m1

k2
m2

k3
m2

k3
m3

. . .
kn
mn

]

∈ ℜ2n−1 (8)

=
[

Θk1 Θk2 Θk3 Θk4 Θk5 . . . Θk(2n−1)

]

Θc =
[ c1
m1

c2
m1

c2
m2

c3
m2

c3
m3

. . .
cn
mn

]

∈ ℜ2n−1 (9)

=
[

Θc1 Θc2 Θc3 Θc4 Θc5 . . . Θc(2n−1)

]

suponiendo que m1 es conocida, los parámetros restantes
se pueden calcular como sigue

k1 =Θk1 ∗m1, c1 = Θc1 ∗m1

...

k(i) =

(2i−2)
∏

2

Θ
(−1)i

ki ∗m1, i = 2, 3, . . . , n

c(i) =

(2i−2)
∏

2

Θ
(−1)i

ci ∗m1, i = 2, 3, . . . , n

m(i) =

(2i−1)
∏

2

Θ
(−1)i

ki ∗m1, i = 2, 3, . . . , n

(10)

Usando la transformada de Laplace, la ecu. (5) puede ser
reescrita como

Zobs(s) = Ψ(s)Θk + sΨ(s)Θc (11)

Al aplicar tres derivadas temporales a (5), se eliminan las
perturbaciones constantes, produciendo

z
(3)
obs = ψ(3)Θβ + ψ(4)Θη

s3Zobs(s) = s3Ψ(s)Θk + s4Ψ(s)Θc

s3Zobs(s) = sL[ψ̈]Ψ(s)Θk + s2L[ψ̈]Ψ(s)Θc

(12)

Observe que, mientras (5) depende de señales no medibles,
por el contrario (12) está construida de señales medibles
de aceleración Además, el ruido de medición contenido
en los datos de aceleración se reduce mediante la intro-
ducción de filtros integrales lineales (LIF) en un intervalo
de tiempo finito, definido por el operador:

Iq{ϕ(t)} =
1

δq

∫ t

t−δ

∫ τ1

τ1−δ

· · ·

∫ τq−1

τq−1−δ

ϕ(τq)dτq · · · dτ1

(13)

donde, q indica el número de integrales, y δ ∈ ℜ+ es el
peŕıodo de tiempo de integración definido por δ = nTs,
mientras Ts indica el tiempo de muestreo. Note que,
n > 0 es seleccionado para hacer que el ancho de banda
del sistema coincida con la frecuencia de corte del filtro.
Aplicando el operador I5[·] a (12), se obtiene

Ξ(t) = Υk(t)Θk +Υc(t)Θc (14)

con

Ξ(t) =
ϑ

δ3
I2







3
∑

j=0

(

3
j

)

(−1)jz(t− jδ)







∈ ℜn×1 (15)

Υk(t) =
ϑ

δ
I4







1
∑

j=0

(

1
j

)

(−1)jψ̈(t− jδ)







∈ ℜn×2n−1

(16)

Υc(t) =
ϑ

δ2
I3







2
∑

j=0

(

2
j

)

(−1)jψ̈(t− jδ)







∈ ℜn×2n−1

(17)

donde
(

n
j

)

es el coeficiente binomial y ϑ ∈ ℜ+ es un

término que normaliza la amplitud de la señal filtrada.
Finalmente, se presenta la parametrización resultante a
partir de (14)

Ξ(t) = Υ(t)Θ, Υ = [Υk,Υc], Θ = [ΘT
k ,Θ

T
c ]

T (18)

Mı́nimos Cuadrados: Los parámetros del vector Θ̂ =
[Θ̂T

k , Θ̂
T
c ]

T son estimados empleando el algoritmo de
mı́nimos cuadrados normalizado con factor de olvido,
definido por (19)

Ṗ = αP −
PΥTΥP

m2
,

˙̂
Θ = PΥT ε (19)

donde, α es el factor de olvido, P es la matriz de
covarianza, con P = PT > 0 ∈ ℜ4n−2×4n−2, P (0) > 0,
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1 > α ≥ 0 ∈ ℜ+, m2 = 1 +
∥

∥ΥΥT
∥

∥, que satisface
Υ/m ∈ L∞, asegurando que

ε =
Ξ− Ξ̂

m2
→ 0 cuando t→ ∞, Ξ̂ = ΥΘ̂ (20)

Además, se introduce la siguiente proyección paramétrica
Θ̂ki+(t), Θ̂ci+(t) con i = 1, 2, . . . , n, para garantizar
estimaciones positivistas

Θ̂ki(t)) =

{

Θ̂ki+(t) ≈ ς1 if Θ̂ki(t) < 0

Θ̂ki+(t) ≈ Θ̂ki(t) if Θ̂ki(t) > ς1
(21)

Θ̂ci(t)) =

{

Θ̂ci+(t) ≈ ς1 if Θ̂ci(t) < 0

Θ̂ci+(t) ≈ Θ̂ci(t) if Θ̂ci(t) > ς1
(22)

Θ̂ki+(t) =Θ̂ki(t) + (ς1 − Θ̂ki(t))

(

1− tanh(Θ̂ki(t))

2

)

Θ̂ci+(t) =Θ̂ci(t) + (ς2 − Θ̂ci(t))

(

1− tanh(Θ̂ci(t))

2

) (23)

donde ς1 = ς2 = 0.0001, es el ĺımite inferior para los
parámetros estimados.

3.2 Metodoloǵıa para el diagnóstico de daño

El procedimiento es como se indica a continuación:

• Definiendo βi = ki/mi y ηi = ci/mi

• Se obtienen las relaciones entre pares de parámetros
nominales 1

βNi
=

β̂i

β̂i+1

, ηNi
=

η̂i
η̂i+1

, i = 1, . . . , n− 1,

(24)

para i = n

βNi
=

β̂i

β̂i−1

, ηNi
=

η̂i
η̂i−1

(25)

• También se obtienen las relaciones entre pares de
parámetros que pueden indicar daño

βDi
=

β̂di

β̂di+1

, ηDi
=

η̂di

η̂di+1

, i = 1, . . . , n− 1,

(26)

para i = n

βDi
=

β̂di

β̂di−1

, ηDi
=

η̂di

η̂di−1

(27)

• Se calculan los errores relativos entre los parámetros
de referencia y los que indican un posible compor-
tamiento con daño, es decir

εβi
=
βNi

− βDi

βNi

× 100, εηi
=
ηNi

− ηDi

ηNi

× 100

(28)
• Se determina la desviación estándar del vector de
errores relativos

1 El sub́ındice N indica nominal y se refiera a la ausencia de daño

sβ =

√

√

√

√

1

n− 1

n
∑

i=1

(εβ − εβi
)2, εβ =

n
∑

i=1

εβi/n

(29)

sη =

√

√

√

√

1

n− 1

n
∑

i=1

(εη − εηi
)2, εη =

n
∑

i=1

εηi/n

(30)

donde εβ y εη son la media aritmética de los errores
relativos de εβ y εβ . Si el error relativo εβi

> (εβ +
sβ/2), entonces ε̃βi

= [εβi
− (εβ+sβ/2)] > 0, en caso

contrario, la diferencia anterior se considera nula.
Condiciones similares se aplican con los valores de
εηi

.
• Finalmente, el daño es localizado empleando la
siguiente expresión

PD = ε̃βi
+ 1/ε̃ηi

(31)

Note que cuando ε̃ηi
= [εβi

− (εβ + sβ/2)] < 0, entonces
se considera ε̃ηi

= 100000 para evitar indeterminación en
la Ec. (31).

4. ARQUITECTURA IOT PARA EL SUPERVISIÓN
CONTINUA

La plataforma de supervisión continua está compuesta
por una tarjeta de desarrollo RaspBerry Pi 4, la cual
evalúa el algoritmo de diagnóstico de daño, a partir de
las mediciones de aceleraciones en cada uno de los pisos
del edificio, como se muestra en la fig. 2. Como resultados

Acelerómetros de 2 ejes

RaspBerry Pi 4

Algoritmo de diagnóstico
 de daño en tiempo real

Base de datos de 
edificio instrumentado

Registros históricos

Broker

Interfaz de análisis de
 datos

Aplicación de monitoreo 
remoto y alertamiento

Fig. 2. Arquitectura de plataforma IoT para diagnóstico
en tiempo real.

de la identificación, el sistema publica a través de un
broker MQTT (Message Queuing Telemetry Transport)

los parámetros Θ̂ki y Θ̂kc; los cuales representan a los
parámetros estimados de rigidez y amortiguamiento re-
spectivamente; en caso de que ambos superen el umbral
adaptable, se activan alarmas que indican por cada piso
cuando las estructuras presentan daño estructural, esto
ocurre cuando el régimen de elasticidad cambia a la zona
plástica.
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Por otro lado, para la visualización de los parámetros de
interés y las alarmas que identifican los posibles daños
permanentes, se desarrolló una interfaz que puede eje-
cutarse en dispositivos móviles con sistema operativo
Android o IOS y una aplicación de escritorio para Win-
dows, como se observa en la fig. 3. Ambas aplicaciones
fueron desarrolladas en el entorno Embarcadero RAD
Studio Delphi y son capaces de establecer la comunicación
MQTT como clientes seguros, logrando aśı, monitorear
remotamente la salud del edificio.

Fig. 3. Interfaz de diagnóstico y contextualización de
datos

5. EVALUACIÓN EXPERIMENTAL

Los experimentos para evaluar el desempeño del algo-
ritmo de estimación propuesto se llevaron a cabo uti-
lizando los datos de un prototipo de edificio de cinco
niveles, cuyos parámetros se presentan en la Tabla 1. La
simulación se llevó a cabo en Matlab 2019. Los experi-
mentos se llevaron a cabo con un tiempo de muestreo de
0.001 s.

Tabla 1. Parámetros estructurales nominales.

Piso 1 Piso 2 Piso 3 Pisoy 4 Piso 5

m̂i [Kg] 10.78 9.17 9.14 9.12 9.08
ĉi [Ns/m] 700.14 278.18 546.84 372.54 375.97

k̂i [N/m] 19011 12108 11966 11850 12406

Para emular daño, se redujo la rigidez del segundo y
del quinto piso, que corresponden a reducir la sección
transversal de las columnas que lo componen. Inicial-
mente se suponen de dimensión cuadrada de 635 mm y
luego del maquinado quedan en 500 mm. Lo que produce
los siguientes parámetros estimados (ver Tabla 2).

Tabla 2. Parámetros estructurales en presencia
de daño

Piso 1 Piso 2 Piso 3 Pisoy 4 Piso 5

m̂Di [Kg] 10.78 9.17 9.14 9.12 9.08
ĉDi [Ns/m] 700.14 278.18 546.84 372.54 375.97

k̂Di [N/m] 14000 9322 9372 9339 9250

6. CONCLUSIÓN

En este trabajo se ha presentado un sistema de monitoreo
en tiempo real para el diagnóstico de daño en estructuras
civiles, cuya ventaja es la disposición de la información en
todo momento y en cualquier lugar. Se ha mostrado que es
posible diagnosticar a través del análisis de los parámetros
estructurales. El algoritmo de mı́nimos cuadrados re-
sulta viable para este tipo de aplicaciones pues es un
método fácil de programar, y además, no requiere de gran
costo computacional para su implementación, como aśı
se demuestra en esta investigación. En este sentido, el
uso de La arquitectura IoT proporciona una alternativa
interesante a los métodos de monitoreo tradicional. Sin
embargo, también reconocemos que es necesario realizar
una investigación más exhaustivas para evaluar el poten-
cial de este enfoque y de otras plataformas. No obstante,
consideramos que los resultados experimentales obtenidos
son un buen paso en esa dirección.
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