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GLOSARIO

Lamina se demonima a una placa de aluminio con dimensiones de 100cm x 100cm

y 2 mm de espesor.

Dafio Cambios introducidos a un sistema que afecta negativamente su rendimiento

actual o futuro.

15



RESUMEN

TITULO: SISTEMA EXPERTO HIBRIDO BAJO EL ENFOQUE DE ENSEMBLE LEARNING PARA
LA MONITORIZACION DE ESTRUCTURAS LAMINARES *

AUTOR: GUSTAVO ADOLFO MORENO BELTRAN
PALABRAS CLAVE: PCA, KERNEL PCA, PIEZODIGNOSTICS, SHM, ENSEMBLE LEARNING,

DESCRIPCION:

En este proyecto de investigacion se presentan los resultados de la implementacién de un sistema
experto hibrido para deteccion y localizacién de dafios en estructuras laminares mediante la com-
binacién de piezodiagnosis, correlaciéon cruzada y andlisis de componentes principales (PCA) bajo
el enfoque de Ensemble Learning. La metodologia propuesta consiste en primero generar ondas
guiadas a través de la superficie de la estructura mediante dispositivos piezoeléctricos. Luego, se
aplica correlacion cruzada entre las sefiales de actuacion y sensado. Después, se construye un mo-
delo de linea base aplicando andlisis de componentes principales, que permite la identificacion de
defectos estructurales mediante indices de error. En este proyecto, Ensemble Learning es evalua-
do como aproximacion para obtener algoritmos de diagnéstico robustos que permitan la generacién
de fronteras de decision mejor definidas entre los estados de dafio y sin dafio de la estructura. La
construccion del Ensemble se basa en algoritmos no lineales de PCA que permiten la construccién
de los algoritmos base. Adicionalmente, una versién modificada del algoritmo de reconstruccién para
inspeccion probabilistica de dafios es implementada para localizacién de defectos. La metodologia
propuesta fue experimentalmente validada para monitorizacién continua usando datos adquiridos de
una placa de aluminio, en la que se estudiaron escenarios de dafio de agrietamiento, perforaciones
y agregacion de masas. La efectividad de la metodologia fue evaluada en condiciones ambientales
variables de temperatura. Como resultado, se obtuvo un algoritmo robusto para deteccion y locali-
zacion de dafios en estructuras laminares mediante la combinacion de piezodiagnosis, correlacion

cruzada y PCA en un esquema paralelo de Ensemble Learning.

Trabajo de grado

™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y teleco-
municaciones.Director: Rodolfo Villamizar Mejia, PhD.Codirectores:Franklin Alexander Sepulve-
da, PhD.,Jhonatan Camacho Navarro, PhD.

16



ABSTRACT

TITLE: HYBRID EXPERT SYSTEM BASED ON ENSEMBLE LEARNING APPROACH FOR THE
MONITORING OF LAMINAR STRUCTURES *

AUTHOR: GUSTAVO ADOLFO MORENO BELTRAN ™
KEYWORDS: PCA, KERNEL PCA, PIEZODIGNOSTICS, SHM, ENSEMBLE LEARNING.

DESCRIPTION:

This research project presents the results of implementing a hybrid expert system for damage detec-
tion and location in laminar structures by combining piezo diagnostics, cross-correlation functions and
principal component analysis through an Ensemble Learning scheme. The proposed methodology
consists of first generating guided waves along the monitored structure surface by using piezoelectric
(PZT) devices. Then, cross-correlation analysis is applied to piezoelectric signals between actuation
and sensing signals. Later, a baseline model is obtained by means of a PCA in order to identify pos-
sible damages through error indexes. In this thesis, Ensemble Learning is evaluated as approach for
obtaining more robust diagnosis with high separable boundaries between undamaged and damage
conditions taking advantages of learner algorithms built from Non-Linear PCA. Also, a modified ver-
sion of the Reconstruction Algorithm for Probabilistic Inspection of Damage (RAPID) is implemented
with the purpose of damage location. The proposed methodology was experimentally evaluated for
continuous monitoring by using data acquired from an aluminum plate, where damage scenarios re-
garding to mass adding and cuts were studied. The effectiveness of the proposed methodology to
detect and locate damages under varying temperature environmental conditions was demonstrated.
As a result, robust damage detection and location in laminar structures are achieved through the com-
bination of piezodiagnostics approach, cross-correlation analysis and principal component analysis

technigues and Ensemble Learning.

Master Thesis

™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y teleco-
municaciones. Director: Rodolfo Villamizar Mejia, PhD.Co-directors:Franklin Alexander Sepulve-
da, PhD.,Jhonatan Camacho Navarro, PhD.
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INTRODUCCION

Actualmente, debido al continuo uso y construccion de estructuras tales como avio-
nes, puentes, oleoductos, plataformas maritimas, y torres, entre otros, existe la ne-
cesidad de desarrollar métodos que permitan evaluar su estado de salud estructural.
Esto ayudaria en la toma de decisiones sobre cambios y modificaciones en la inte-
gridad de una estructura con el fin de reforzarlas o repararlas. Al incluir metodolo-
gias de deteccion de dafios en un programa de mantenimiento de estructuras, estas
ayudan a reducir las consecuencias producidas por un dafio, tales como pérdidas
econdmicas, accidentes y en ocasiones pérdidas humanas. La investigacion actual
en este campo se centra en la busqueda de métodos de monitorizacién de la es-
tructura usando pruebas no destructiva (NDT, Non-Destructive Testing) que permitan
tener una evaluacion continua de esta en el transcurso del tiempo con capacidad de
detectar condiciones andmalas debido a factores tales como al envejecimiento por
uso normal, sobrecargas, fatiga o en algunos casos por acontecimientos externos.
En las dltimas décadas, variadas técnicas de monitorizacion de salud estructural
(SHM, Structural Health Monitoring) han sido investigadas para abordar la detec-
cion de dafios en los componentes que conforman una estructura 1. Sin embargo,
uno de los principales retos en la implementacion en campo es la incertidumbre de-
bida a las condiciones ambientales y operacionales que presentan variaciones con

el transcurso del tiempo. Por ejemplo, en ? estudiaron los efectos de las variaciones

1 A. CANDELIIERI y col. “A Hyper-solution SVM Classification Framework: Application to On-line
Aircraft Structural Health Monitoring”. En: Procedia - Social and Behavioral Sciences 108 (2014),
pags. 57-68.

2 H. SOHN. “Effects of environmental and operational variability on structural health monito- ring.”
En: Philosophical transactions. Series A, Mathematical, physical, and engineering sciences
365.1851 (2007), pags. 539-560.
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ambientales y operacionales en las estructuras que pueden causar diagnosticos
erroneos. Partiendo de este andlisis es recomendable el uso de metodologias que
incluyan la compensacion de dichos efectos, ademas de incluir capacidades adi-
cionales en sistemas de monitorizaciobn como lo es la localizacion. Esto reduciria
tiempos de intervencion y reparacion, que dependiendo de la estructura pueden ser
determinantes para evitar fallos catastroéficos.

Teniendo en cuenta el punto de vista planteado, el presente trabajo de investigacion
busca proponer una metodologia para localizacion de defectos en estructuras lami-
nares usando una arquitectura hibrida de aprendizaje conjunto (Ensemble learning)
gue logre un modelo robusto a condiciones variantes en el tiempo como la tempe-
ratura, al tiempo que se reduce la sensibilidad a los efectos adversos presentes en

operacion continua.

El desarrollo de esta investigacion aborda el cumplimiento del objetivo general que
busca Detectar y localizar dafios en estructuras tipo lamina mediante un sistema
experto que sea robusto a cambios de temperatura y operable de manera continua.

para el cual se deben cumplir los siguientes objetivos especificos:

» Detectar y localizar dafios en estructuras tipo laminar en condiciones de labo-
ratorio, usando el principio de piezodiagnosis y bajo el enfoque de una arqui-

tectura paralelo deEnsemble Learning.

m Seleccionar caracteristicas que permitan que el sistema experto propuesto

opere de manera continua y sea robusto a cambios de temperatura.

= Validar experimentalmente la arquitectura propuesta con defectos tipo agre-
gacion de masa, cortes/grietas, perforaciones, los cuales se consideraran de
manera independiente en una estructura tipo lamina en condiciones controla-

das de laboratorio.
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El cumplimiento de los objetivos planteados en la investigacion se llevo a cabo te-

niendo en cuenta la siguientes consideraciones:

= Para el desarrollo de la investigacion se tomaron como punto de partida traba-
jos previos de los grupos de investigaciéon CoDalab de la Universidad Politéc-

nica de Catalufia y CEMOS de la Universidad Industrial de Santander

= El principio de actuacion y sensado de sefiales a ser usado en la presen- te
investigacién, es la generacion de ondas guiadas mediante de dispositivos

piezoeléctricos comerciales.

= La ubicacion de los sensores se limité a donde mejor se obtuvieron las sefales
de sensado, variando frecuencia de excitacién y en este estudio no se enfocara

en buscar la ubicacion 6ptima.

= La robustez de la propuesta se relacion6 con la capacidad del sistema para

detectar y localizar dafios bajo condiciones variantes de temperatura.

= Con respecto a la deteccidén que se encuentran algoritmos con alto desempe-
fo, lo que se busca es mitigar la sensibilidad que estos presentan a la condi-
cion variable en el tiempo asi como condiciones ambientales y operacionales

a las que se someten.

» Para pruebas del algoritmo se realizaron registros continuos de 24 horas bajo

condiciones de temperatura en ambiente de laboratorio.

= La arquitectura propuesta en esta investigacion esta enfocada a que sea fun-
cional, robusta y permitié hacer una aplicacion exploratoria de Ensemble Lear-
ning, a partir de recomendaciones generales de la metodologia y otras obteni-

das de la revision bibliografica, por tanto, no se asegura que sea la 6ptima.

» Los dafios fueron de tipo agregacion de masa, cortes/grietas, perforaciones,

los cuales se consideraron de manera independiente.
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El presente trabajo de investigacion esta organizado en 5 capitulos iniciando con
una la introduccion donde se presentan los objetivos, alcances, resultados genera-
les y una marco motivacional de la temética de investigacion para la deteccion y
localizacion de dafios en estructuras tipo lamina. En el segundo capitulo se incluye
una revision tedrica con una breve definicion de los métodos usados para el desarro-
llo de los algoritmos para deteccion y localizacion dafios. La revision cubre aspectos
de monitorizacion de salud estructura, deteccion de dafios usando modelos de linea
base, métodos de representacion reducida, indices estadisticos de dafio y Ensem-
ble Learning. En el tercer capitulo se presenta la metodologia propuesta para la
deteccion y localizacién de dafios aplicando una arquitectura paralelo de Ensemble
Learning. En este capitulo se describe el uso de indices estadisticos combinados
para deteccion robusta de dafios y una adaptacién del método RAPID para la lo-
calizacion aprovechando las ventajas de piezodiagnosis en cuanto a diversidad de
informacion. En el capitulo 3 se presentan detalles sobre el caso de estudio utilizado
para validar el desempefio de la metodologia desarrollada. En particular se presen-
tan detalles del sistema de instrumentacién, adquisicién de datos y los escenarios
con los respectivos casos de dafo estudiados. En el capitulo 4 se presentan los
resultados con el desempefio de la aplicacion de la metodologia para la deteccion y
localizacion robusta. La metodologia propuesta tiene la capacidad de detectar dife-
rentes tipos de dafio como agregacion de masa, perforaciones y cortes, larobustez
es evaluada analizando mediciones en diferentes condiciones de temperatura. Adi-
cionalmente se demostrd experimentalmente la capacidad de la metodologia para
localizar el dafio considerando diferentes severidades del dafio (diametro de per-
foracion). En el ultimo capitulo se presentan las conclusiones recomendaciones y

trabajos futuros.
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1. Marco conceptual y estado del arte

1.1. MONITORIZACION DE SALUD ESTRUCTURAL

La monitorizacion de Salud Estructural (SHM) cumple el propésito de brindar duran-
te el tiempo de vida de la estructura, un diagnéstico del estado de los materiales
gue lo constituyen, de sus diferentes partes y del ensamblaje que integra la estruc-
tura como un todo 3. Ademas de lo anterior, busca por medio de diversas técnicas
determinar el estado funcional de una estructura *. El principal énfasis se encuentra

en dos caracteristicas:

= El| uso de sensores para el registro de sefales de una manera que se puedan
realizar ensayos no destructivos (NDT), y se puedan convertir en una parte

integral durante la operacion y ciclo de vida de la estructura.

m Los métodos de reduccién de datos y técnicas reversibles que permiten la
identificacion de parametros fisicos afectados por la presencia de los dafios

por lo cual se establece un diagnéstico.

SHM no esté orientada por el tipo de aplicacion ya que es una metodologia, pe- ro
presenta amplias técnicas con las que se busca determinar el estado de una
estructura. Dentro de estas se encuentran el andlisis de vibracion; analisis modal;

analisis de ondas guiadas con el uso de sensores de fibra Optica; analisis acustico-

3 W.OSTACHOWICZ y col. “Damage localisation in plate-like structures based on PZT sensors”.

En: Mechanical Systems and Signal Processing 23.6 (2009), pags. 1805-1829.

4 C.PAGET Yy col. Encyclopedia of Structural Health Monitoring, ch. Validation of SHM Sensors in
Airbus A380 Full-Scale Fatigue Test. 2009.
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ultrasonido utilizando transductores piezoeléctricos entre otros “°. En la siguiente
seccion se mostrara un enfoque de la deteccion de dafios usando el principio de

piezodiagnosis basado en SHM.

1.2. DETECCION DE DANOS BASADO EN PIEZODIAGNOSIS

La piezodiagnosis se define como una técnica de SHM que se basa en el uso de
sefales eléctricas obtenidas al instrumentar una estructura con dispositivos piezo-
eléctricos PZT, aprovechando su dualidad actuador-sensor, siendo esta instrumen-
tacion la fuente de informacion para la extraccion de caracteristicas por medio de
métodos estadisticos y posteriormente inferir un diagnostico °¢’. La estudio de la
piezodiagnosis se basa en dos conceptos principales: la piezoelectricidad y las on-

das guiadas, los cuales se definen a continuacion.

Piezoelectricidad y ondas guiadas en SHM

La piezoelectricidad o efecto piezoeléctrico es la aparicién de un potencial eléc-
trico a través de algunas caras de un cristal cuando esta bajo presion, y de distorsion
cuando un campo eléctrico se aplica. Esto se explica por el desplazamiento de io-
nes, causando la polarizacion eléctrica de los cristales de unidades estructurales

8 Cuando se aplica un campo eléctrico, los iones se desplazan por fuerzas elec-

5G.S. MAVI y S. SHARMA. “FEASIBILITY OF USING ULTRASONIC GUIDED WAVES FOR UN-
DER WATER PIPE INSPECTION”. Tesis doct. MED, TU, 2013.

6S. S. KESSLER, S. M. SPEARING y C. SOUTIS. “Damage detection in composite materials using
Lamb wave methods”. En: Smart Materials and Structures 11.2 (2002), pag. 269.

M. L. WANG, J. P.LYNCH y H. SOHN. Sensor Technologies for Civil Infrastructures: Sensing
Hardware and Data Collection Methods for Performance Assessment. Woodhead Publishing Se-
ries in Electronic and Optical Materials. Elsevier Science, 2014.

8 CERAMTEC.ES [An6nimo]. (2016). Conceptos basicos de la tecnologia piezoceramica. [online]
Available at:http://www.ceramtec.es/materiales-ceramicos/piezoceramica/basicos/ .
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trostéticas, lo que resulta en la deformacion mecanica del cristal. Este efecto se
produce naturalmente en los cristales de cuarzo, pero puede ser inducida en otros
materiales, como los cerdmicos que estan compuestos principalmente de plomo,
circonio, y titanio (PZT: zirconato-titanato de plomo Pb(Ti,Zr)O3) °. Por tanto, los dis-
positivos piezoeléctricos son aquellos que se basan en cristales que presentan el
efecto piezoeléctrico, estos dispositivos son usados como emisores y receptores de
vibraciones mecanicas, convirtiendo energia eléctrica en acustica y viceversa'°.

La importancia del uso de las ondas guiadas en la deteccion de dafios es debido a
gue estas pueden viajar largas distancias dentro de los limites de la estructura a
analizar, transmitiendo la onda con una leve atenuacién y con una alta sensibilidad
a pequefios defectos . Las ondas guiadas pueden ser transmitidas y generadas
por elementos piezoeléctricos, donde por medio de PZT como actuador y otro PZT
como sensor a cierta distancia se puede emitir y registrar una sefial a una frecuencia
especifica, y asi registrar las amplitudes de cada una de las mediciones en funcion
del tiempo. Las mediciones son reflexiones y dispersiones que modifican la onda
guiada las cuales son generados por alguna discontinuidad presente en la estruc-
tura %12, De este modo la onda recolecta informacion de la estructura durante el
recorrido entre el actuador y el sensor. Sin embargo, las ondas guiadas son muy

sensibles a variaciones ambientales y operaciones en ocasiones llevando a produ-

°  JGVISUALSPLASH.COM. [Andnimo]. (2016). JG Visual Splash Available
at:http://jgvisualsplash.com/ .

10 PERU-V  [An6nimo]., A«Materiales  piezoeléctricos,A»  [En linea].  Available:
http://www.ingenieria.peru-v.com.

11 K. SCHUBERT Yy col. “Analytical and Experimental Investigation of Environmental Influences on
Lamb Wave Propagation and Damping Measured with a Piezo-Based System”. En: 6th European
Workshop on Structural Health Monitoring 49 (2012), pags. 1-9.

12 ). SHEN. “Non-destructive evaluation using guided waves in pipe-like structures”. En: Masters
Abstracts International. Vol. 51. 02. 2012.
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cir falsas alarmas en un sistema de deteccion de dafios. Esto se puede evidenciar
por medio de las ecuaciones de velocidad de viaje de las ondas ya que dependen
de las caracteristicas del medio de propagacion, y pueden cambiar en funcién de
condiciones como la temperatura 3.

Una de las principales caracteristicas de las ondas guiadas es que son multi-modales
y dispersivas 14'°, lo que dificulta la tarea de obtener informacion acerca del dafio
presente en una estructura a partir de las sefales adquiridas. El significado de que
una onda guiada es multi-modal es que cuando se excita una estructura con una se-
fial en un rango de frecuencias determinadas, se activan diferentes modos de onda
a diferentes velocidades de propagacion. El significado de que una onda guiada es

dispersiva es que para el mismo modo de onda, la velocidad varia con la frecuencia

16

Efecto de la temperatura sobre las ondas guiadas: Las ondas guiadas son
sensibles a los cambios de temperatura provocando cambios en las sefiales adqui-
ridas. Los cambios de temperatura afectan las propiedades mecéanicas del material
en que las ondas guiadas se propagan, produciendo cambios en las sefiales reci-
bidas por los sensores. Este efecto complica el andlisis y enmascara lainformacion

relacionada con el defecto presente en la estructura. *’.

3L, E. MUJICA y col. “Multivariate statistics process control for dimensionality reduction in structural
assessment”. En: Mechanical Systems and Signal Processing 22.1 (2008), pags. 155-171.

14 N. GANDHI. “Determination of dispersion curves for acoustoelastic Lamb wave propagation”.
Tesis doct. Georgia Institute of Technology, 2010.

15B. M. LEMPRIERE. Ultrasound and elastic waves: frequently asked questions. Elsevier, 2003.
16 3. L. ROSE. Ultrasonic waves in solid media. 2000.

7Y, LU y J. E. MICHAELS. “A methodology for structural health monitoring with diffuse ultrasonic
waves in the presence of temperature variations”. En: Ultrasonics 43.9 (2005), pags. 717-731.
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Son dos los efectos esperados por la temperatura sobre la onda guiada. El primer
efecto es el cambio en la distancia de propagacién entre el actuador y el sensor
debido a la deformacion térmica del material 8. La relacion entre la deformacion

lineal del material y la temperatura viene dada por la ecuacion:

Lf = Li(1 +a x AT) (D

donde Lty Lj son las longitudes final e inicial del material, AT es el cambio de tem-
peraturay a es el coeficiente de dilatacion o expansion térmica, que para el alumi-
nio,que es el material de la estructura que se esta estudiando, es de 2,4x107>°C1.
El segundo efecto es el cambio de velocidad en la onda guiada. Wilcox et al *° ex-
presan larelacion entre eltiempo de llegada de laonday el cambio de temperatura

en el material en funcion de la velocidad de la onday la distancia recorrida:

- " b2
At = v AT (2)

d
v 47
dondeteseltiempodellegadadelaonda,desladistanciarecorridaporlaonda,v
eslavelocidaddelaondayk=Av/AT. Ambosefectosresultanenuncambioenel
tiempo de llegada de la onda al sensor, lo cual significa un desfase entre las ondas
sensadas a diferentes temperaturas.

Debido a la complejidad presente, son ampliamente usados modelos de linea base
utilizando descriptores estadisticos que permitan compararlo con la informacion es-

tadistica recurrente de la estructura y asi determinar el estado en que se encuentra.

18 R. A. SERWAY y J. W. JEWETT. Principles of physics: a calculus-based text. Vol. 1. Nelson
Education, 2012.

19 A. J. CROXFORD Yy col. “Strategies for guided-wave structural health monitoring”. En: Procee-
dings of the Royal Society A: Mathematical, Physical and Engineering Sciences 463.2087 (2007),
pags. 2961-2981.
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1.3. ALGORITMOS DE DIAGNOSTICO

En las dltimas décadas, los cambios en la respuesta de vibracién han sido amplia-
mente utilizados para la identificacion de dafios y vigilancia de la salud estructural.
La principal premisa de los métodos de deteccion bajo el principio de vibraciones,
es que la presencia de un dafio altera las propiedades de rigidez, masa, y energia
de dispersién, causando cambios en la dinAmica de la estructura. No obstante, la
deteccion mediante el andlisis de vibracion presenta baja sensibilidad a dafios, ya
gue requiere dafos de grandes magnitudes para que se vean reflejados en las se-

fiales sensadas.

En contraste con los algoritmos para identificacion de dafios basados en vibracion,
las metodologias para la deteccién y localizacion mediante el uso de ondas guiadas
presentan mayor sensibilidad a pequefos dafios. El principio se basa en el hecho
que el viaje de una onda con caracteristicas previamente definidas, es afectado por
defectos presentes en la estructura. De esta manera, la informacién del defecto ca-
racterizado por las dispersiones y reflexiones en el viaje de la onda guiada permite
una mejor identificacion. Esto se debe a que la mayor flexibilidad en configuracién
de pardmetros como frecuencia de analisis y modo de operacién, entre otros; gene-
ran mayor sensibilidad a pequefios dafios. Otra ventaja relacionada con las ondas
guiadas, es la practicidad de para su generacion y sensado por medio de dispositi-

VOs piezoeléctricos, de bajo costo y facil acceso.

Lo anterior muestra por qué las ondas guiadas son usadas como método de diag-
nostico. Sin embargo, es necesario definir procedimientos para realizar el andlisis de
informacion proveniente de los sensores. Asi, se identifican dos tendencias: basa-
dos en modelo de datos o modelos de simulacion. Los algoritmos de diagndstico ba-

sados en modelos de simulacién, utilizan representaciones matematicas formuladas
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por ejemplo mediante técnicas de elementos finitos. Dicha representacion permite
estudiar condiciones de dafio respecto a un estado sano. Sin embargo, requieren
alto costo computacional y tienen limitaciones respecto a la manera como se simu-
lan las condiciones de dafio. Por otra parte, los enfoques basados en modelos de
linea base utilizan informacién proveniente de las mediciones para representar las
diferentes condiciones de la estructura. Por ejemplo, en 3 se muestra un enfoque
basado en sefiales para caracterizar la estructura en el estado nominal y crear un
modelo de linea base. Esta aproximacion permite diagnosticar el estado actual de
la estructura comparando las sefiales en tiempos diferentes y determinar si se pre-

sentd o no un defecto.

En general, existe una gran cantidad de trabajos que estudian los algoritmos de
diagnostico; en ?° se describe una metodologia para creacion de modelos de diag-
nostico usando informacion de la velocidad de la sefial; asi, por medio del tiempo
de viaje de la sefal es posible determinar si existe un defecto en la estructura. En
21 ytilizan un indice espectral de dafio extraido de la informacion espectral. Asi, de
los armonicos fundamentales y correspondientes a las frecuencias mas altas, se
detecta la de-laminacion en una lamina de material compuesto. Otras aplicaciones
consisten en el andlisis estadistico de las sefiales mediante técnicas como analisis

de componentes principales ?? y andlisis de componentes independientes 2 como

20p, CAWLEY y D. ALLEYNE. “The use of Lamb waves for the long range inspection of large struc-
tures”. En: Ultrasonics 34.2-5 (1996), pags. 287-290.

2IN. P.YELVE M. MITRA y P.M. MUJUMDAR. “Detection of delamination in composite laminates
using Lamb wave based nonlinear method”. En: Composite Structures 159 (2016), p4gs. 257-266.

22D. TIBADUIZA. “Combined and | indices based on principal component analysis for damage
detection and localization”. En: (2012).

22Y. YANG y S. NAGARAJAIAH. “Blind identification of damage in time-varying systems using inde-
pendent component analysis with wavelet transform”. En: Mechanical Systems and Signal Pro-
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herramientas para el reconocimiento de patrones y deteccion de dafios en estructu-

ras.

Por otra parte, para realizar una estimacion de la localizacion se han desarrollado
avances como 22?4 que por medio del andlisis de la informacién y aportes de los
sensores obtiene una estimacion de la posicion; en 2 por medio de la transforma-
da de Hilbert se obtiene la envolvente de la sefial y un procesamiento estadistico
para dar una estimacion de la posicion de donde esta el defecto; en 2° mediante la
velocidad de viaje de las ondas, una medida de la ubicacién de los sensores, y la
generacion de una imagen con un indice estadistico se obtiene un mapa de la

lamina y los posibles defectos presentes en ella.

1.4. DETECCION DE DANOS USANDO MODELOS DE LINEA BASE

Los modelos de linea base buscan agrupar o extraer la mayor cantidad de informa-
cion de un conjunto de datos reduciendo sus dimensiones, esto con el fin de volver el
problema de comparacion computacionalmente tratable, los modelos de linea base
almacenan las principales caracteristicas de un conjunto de datos, en la deteccién
de dafios basada en ondas guiadas se usa ya que se utilizan redes de sensores

para la adquisicion de datos, por lo cual las dimensiones de los datos almacenados

cessing 47.1-2 (2014), pags. 3-20.

24 L. E. MUJICA, D. A. TIBADUIZA y B. J. RODELLAR. “Data-driven multiactuator piezoelectric
system for structural damage localization”. En: Fifth World Conference on Structural Control and
Monitoring (5SWCSCM): Tokyo, Japan: 12-14 july 2010. 2010.

25 G. LIU y col. “Baseline Signal Reconstruction for Temperature Compensation in Lamb Wave-
Based Damage Detection”. En: Sensors 16.8 (2016), pag. 1273.

26 J. E. MICHAELS y T. E. MICHAELS. “Guided wave signal processing and image fusion for in situ
damage localization in plates”. En: Wave Motion 44.6 (2007), pags. 482-492.
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suelen ser muy grandes, la reduccién de las dimensiones es de gran importancia a
la hora de la implementacion de métodos de deteccion de dafios en tiempo real o

en linea. %’

Figura 1. Modelo de linea base

rzT

SEAALES DE
TESPUESTA

PiEzo-

S
EsTrucTurA
ACTUADA %

DiAgNo6sTico

El principal objetivo de los modelos de linea base es re-organizar la informacién de
tal forma que permite reducir el nUmero de variables manteniendo la mayor informa-
cion posible. En la figura 1 se puede observar la que partir de los datos provenientes
de la estructura sin dafios se crea un modelo en el cual se representa la informa-
cion contenida en los datos pero en una dimension menor que la original, esto con
el fin de obtener una la mayor cantidad de caracteristicas o descriptores que per-
mitan comparar con datos recurrentes de provenientes de los sensores y dar un
diagndstico de la estructura a lo largo del tiempo. Sin embargo, es importante re-
saltar que para poder emitir un diagndéstico de la estructura es necesario contar con
informacion de la estructura en estado nominal o previa al fallo. Lo cual requiere el
almacenamiento periddico de la estructura para actualizar el estado nominal esto

generan grandes voliumenes de informacién, esta caracteristica pude ser optimiza-

27 G. MUSTAFAY N. F. CATBAS. “Statistical pattern recognition for Structural Health Monitoring using
time series modeling: Theory and experimental verifications”. En: Mechanical Systems and Signal
Processing 23.7 (2009), pags. 2192 -2204.
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da mediante técnicas de extraccion de caracteristicas o compresion de datos como

el analisis de componentes principales.

1.5. METODOS DE REPRESENTACION REDUCIDA

1.5.1. Modelo de linea base lineales.

Modelo de linea base usando Analisis de Componentes Principales (PCA). El
objetivo de PCA es detectar informacion redundante, re-organizarla de tal for- ma
que sea facil de interpretar, y reducir el nimero de variables manteniendo la mayor
cantidad de informacion posible, como se ilustra en la figura 2. Donde Xnxm €S la
matriz de casos de dimensiones nxm, n es el nimero de variables y m es el nUmero
de experimentos, ¢ es la matriz de transformacion y Z es la matriz de datos

proyectados.

Por otra parte, PCA provee una forma simple de enfatizar relaciones entre patrones,
describiendo cambios de los elementos en una matriz de datos por medio de una

relacion lineal expresada de la siguiente forma

X =7Z¢T +E (3)
Donde:

X=M atrizdedatosrecuperados
Z = Matrizdedatosproyectados

E = Matrizderesiduo

La representacion de PCA puede ser interpretada como un modelo usado para ex-
traer caracteristicas dominantes de datos experimentales. De esta forma el modelo

Z¢T corresponde a un nuevo espacio de coordenadas reducido con minima redun-
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Figura 2. Modelo de linea base usando PCA
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dancia, basado en la covarianza de los datos originales. ¢ es una matriz de trans-
formacion lineal que relaciona la matriz de datos X con las nuevas coordenadas. ¢
corresponde alos componentes principalesy Z alos datos proyectados en el espa-
cio reducido. La matriz de ruido E describe la varianza residual no considerada en

el modelo estadistico.

1.5.2. Modelos de linea base no lineales.

Modelo de linea base usando autoencoders o autocodificadores. Un auto-
codificador es una red neuronal que esta entrenada para replicar su entrada en su
salida. Los autocodificadores se pueden utilizar como herramientas para aprender

redes neuronales profundas. La capacitacion de un autocodificador no esta supervi-
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sada en el sentido de que no se necesitan datos etiquetados. El proceso de capaci-
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tacion aun se basa en la optimizacion de una funcion de costo. La funcion de costo

mide el error entre la entrada X y su reconstruccion en la salida X.

Figura 3. Autocodificadores

Wy Wy Wy Wy
Extraccion Generacion

Fuente: 28.

Enlafigura3se muestraunesquemageneralde unautocodificador como se puede
observar se divide en 2 funciones principales la primera es Qexr : X — Z que repre-
senta la funcién de extraccion y la segunda ®gen : z — X que representa la funcién
de generacién oreconstrucciéon, Una capa oculta en cada parte permite lared para
realizar funciones de mapeo nolineal.

Es asi como los autocodificadores permiten representar un conjunto y extraer las
caracteristicas principales, por lo cual es de gran utilidad en el caso de ladeteccion
de dafios en estructuras.

Para el entrenamiento del modelo de linea base usando un autocodificador se utili-
za un conjunto de datos sin dafos de la estructura, este conjunto de datos permite
ajustar los valores de los pesos de cada una de las neuronas en el autocodifica- dor

ajustando este modelo para que sea capaz de reconstruir las sefales de este

28 M. SCHOLZ. “Validation of nonlinear PCA”. En: Neural processing letters 36.1 (2012),
pags. 21-30.
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conjunto con el minimo error posible. 28

Modelo de linea base usando Kernel (Kernel PCA). El anélisis de componen- tes
principales usando kernel (kernel PCA) es una extension no lineal de PCA.,En este
caso se busca obtener una representacion reducida en un espacio de mayor
dimensién por medio de un kernel, el cual permite obtener caracteristicas no linea-
les de los datos ?°. En la figura 4 se describen los efectos del uso de las funciones

kernel como método de extraccidon de caracteristicas.

Figura 4. Kernel PCA
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Fuente: 29.

Kernel PCA extiende PCA estandar a distribuciones de datos no lineales. Asumimos
una distribucion formada por n puntos de datos. x; € R. Antes de realizar andlisis de
componentes principales (PCA), estos puntos de datos se asignan a un espacio de

caracteristicas de mayor dimension F.

Xi — P(xi) 4)

En este espacio, se realiza PCA estandar. El truco aqui es que el PCA se puede cal-

29B. SCHOLKOPF, A. SMOLA y K. R. MULLER. “Nonlinear component analysis as a kernel eigen-
value problem”. En: Neural computation 10.5 (1998), pags. 1299-1319.
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cular de tal manera que los vectores ®(x;) aparecen solo dentro de productos esca-
lares. Por lo tanto, el mapeo de la Eq.4 se puede omitir. En su lugar, solo trabajamos
con una funcién del kernel k(x, y), que sustituye al producto escalar (P(x) - P(y)) en
el kernel PCA, un vector propio V de la matriz de covarianza en F es una combina-

cion lineal de puntos ®(xi),

= .
V = ai®(Xi) (5)
i=1
con
~ 1=
O(xi) = Oxi) — » d(xr) (6)

Los vectores 513(Xi) Se eligen de tal manera que se centren en torno al origen en

F los ai son los componentes de un vector a. Este vector es un vector propio de

la matriz Ki; = (®(xi) - ®(xj)). la longitud de « se elige tal que los componentes

principales de V tengan lalongitudde uno: IVIl=1 <= llall?=1/1, con/isiendo

el valor propio de K correspondiente a . Para calcular K , sustituimos ® de acuerdo

ala eq. 6. Esta sustitucion da Rij en funcion de la matriz del nucleo k‘i,- = Kk(Xi, Xj):
. E g E " 41X

Kij = Kjj — ir — o+ 5 Krs (7)

n n
r=1 r=1 n rs=1

La ventaja de implementar funciones del nlcleo es su capacidad para convertir las
no linealidades en posibles linealidades sin conocer a priori la funcién de transfor-
macion. Comunmente se utiliza un kernel gausiano ver Eqg.8 para problemas de
extraccion de caracteristicas.

] >
xe W 2

k(X, y) =exp TTo2 (8)

Como caracteristica para la deteccion de novedades se utiliza el error de recons-
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truccion en el espacio de caracteristicas, mas adelante se muestra el calculo del
error de reconstruccién como indice para la deteccion de dafios sin necesidad de

realizar una reconstruccion *° de los datos proyectados en el nuevo espacio F.

1.6. INDICES ESTADISTICOS PARA LA DETECCION DE DANOS

Los indices estadisticos permiten obtener una medida de diferencia entre el conjunto
de datos que representa el estado nominal o sin dafios y una medida durante su
operacion, esto con el fin de determinar que tan diferentes son las sefiales medidas
a las gque se registraron durante el estado nominal y asi determinar si existe una
anomalia o dafio en la estructura.A continuacion se describen los indices utilizados

para la deteccion de dafios:

indice estadistico Q. El indice estadistico Q también conocido como el error de
prediccidn cuadratico (SPE- squared prediction error) permite calcular la diferencia
entre la reconstruccion de la proyeccién de un dato sobre el modelo de linea base,
con lo cual se puede determinar si existe un dafio o no en la estructura.

Usado para comparar los residuos de los nuevos datos experimentales utilizando
como punto de comparacion un conjunto de residuos de datos tomados bajo con-

diciones de operacion normal 3!, Este indice se define bajo la ecuacion 9, la cual

representa la suma de los cuadrados de la distancia de (x — X) para el espacio

30H. HOFFMANN. “Kernel PCA for novelty detection”. En: Pattern recognition 40.3 (2007), pags.
863-874.

31 J. A. WESTERHUIS, S. P. GURDEN y A. K. SMILDE. “Standardized Q-statistic for improved

sensitivity in the monitoring of residuals in MSPC”. En: Journal of Chemometrics 14.4 (2000),
pags. 335-349.
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k-dimensional que el modelo PCA define 2.

Q=Kx-X(x-X) (9)

X representa la sefial proveniente del sensor y X representa la sefial reconstruida

después de ser proyectada sobre el modelo de linea base.

indice usando distancia entre sefiales utilizando la distorsion dinamica del
tiempo (dist). Dos sefiales con caracteristicas equivalentes dispuestas en el
mismo orden pueden parecer muy diferentes debido a las diferencias en la dura-
cion de sus secciones. La distorsion dinamica del tiempo (DWT) distorsiona estas
duraciones, de modo que las caracteristicas correspondientes aparecen en la misma
ubicacién en un eje de tiempo comun, resaltando las similitudes entre las sefiales
33, Conesta caracteristica se busca evitar los cambios producidos por los desfases
de las sefiales cuando hay cambios de temperatura en la estructura. Después de
realizada la distorsiona dinAmica en tiempo se calcula la diferencia absoluta o dis-
tanciade Manhatam entre las sefiales x representa la sefal proveniente del sensor
y X representa la sefial reconstruida después de ser proyectada sobre el modelo de
linea base.

>

dist(x, X) = (x[i] — dtw(x, K[i]))? (10)
i=1

32J. E. JACKSON. “PCA with more than two variables”. En: User’s Guide to Principal Component
Analysis (1991), pags. 26-62.

33 K.K. PALIWAL, A. AGARWAL y S. S. SARVAJIT. “A modification over Sakoe and Chiba’s dynamic

time warping algorithm for isolated word recognition”. En: Signal Processing 4.4 (1982), pags. 329
-333.
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indice de distancia de edicién entre sefiales (EDR). Calcula la distancia de
edicion para secuencias reales entre un par de series de tiempo numéricas, calcula
la distancia de edicidon basica para secuencias reales entre dos series numéricas. La
idea es contar el nimero de operaciones de edicion (insertar, eliminar, reemplazar)
gue son necesarias para transformar una serie en la otra, de igual manera calcu-
lando la diferencia entre la sefial sensada y la proyectada sobre el modelo base se
calcula la cantidad de operaciones necesarias para que las sefales sean iguales,
sefales con caracteristicas equivalentes dispuestas en el mismo orden pueden pa-
recer muy diferentes debido a las diferencias en la duracion de sus secciones. La
Distancia de edicion entre sefales distorsiona estas duraciones para que las carac-
teristicas correspondientes aparezcan en la misma ubicacién en un eje de tiempo
comun, resaltando asi las similitudes entre las sefiales. El criterio utilizado para rea-
lizar la distorsion esté disefiado para ser robusto a los valores atipicos. Por tanto
este indice permite identificar cuando hay un dafio en la estructura.3*

La penalizacion por hacer coincidir dos muestras es independiente de la diferencia
de valor entre las muestras. Dos muestras que difieren un poco mas que la tole-
rancia incurren en la misma penalizacion que dos muestras que son marcadamente
diferentes. Por esa razon, la distancia de edicién no se ve afectada por los valores
atipicos. Por el contrario, la repeticion de muestras para alinear dos sefiales tiene

un costo, que no es el caso de la distorsion de tiempo dinamico.

1.7. LOCALIZACION DE DANOS PARA LA MONITORIZACION DE SALUD
ESTRUCTURAL

Segun el estado del arte, la implementacion de algoritmos de monitorizacion de da-

fos en estructuras implica lograr capacidades para deteccion, localizacion y cuanti-

34 L. CHEN, M. TAMER y V. ORIA. “Robust and Fast Similarity Search for Moving Object Trajecto-
ries”. En: Proceedings of the 2005 ACM SIGMOD International Conference on Management of
Data. SIGMOD ’05. Baltimore, Maryland: ACM, 2005, pags. 491-502.
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ficacion del dafio. Varias aproximaciones han sido reportadas en la literatura como
exitosas respecto a la deteccion, siendo necesario el estudio de metodologias ro-
bustas para localizacion que permitan una estimacién aproximada de la ubicacién
del dafo, y que pueda ser generalizada a diferentes estructuras con bajos errores,

facilidad de adaptacion y uso; asi como tolerancia a ruido.

La localizacion de dafos en estructuras puede ser lograda mediante el uso de algo-
ritmos de interpretacion de datos basados en el andlisis de mediciones experimen-
tales; aprovechando informacion relacionada con la posicién de los sensores y la
magnitud de la respuesta ante un dafio y pardmetros relevantes como el tiempo de
vuelo (ToF) *°. En esta seccion, se presenta un algoritmo para localizacion de dafios
que integra la respuesta de una red de dispositivos piezoeléctricos ubicados en la
superficie de la estructura. De esta manera, la localizacion del dafio se estima me-
diante la combinacién probabilistica de diagnésticos obtenidos a partir de cada uno
de los pares de sensores pertenecientes a la red de sensores. En particular, una
version modificada del algoritmo de reconstruccién probabilistica de inspeccion de
dafios es usada en combinacién con piezo-diagnosis. Asi, la arquitectura propuesta
emplea una red de dispositivos piezoeléctricos configurada en un esquema de multi-
actuacion. La localizacion del dafio se estima a través de las contribuciones de cada
par de sensores en el respectivo modelo de linea base. Un emsamble de modelos
de linea base obtenidos de diferentes combinaciones de parejas de sensores es

usado para mejorar la probabilidad de la localizacion del dafio.

S5R. M. LEVINE y J. E. MICHAELS. “Model-based imaging of damage with Lamb waves via sparse
reconstruction”. En: The Journal of the Acoustical Society of America 133.3 (2013), pags. 1525-
1534.
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1.7.1. Estado del Arte. En los ultimos afios, diferentes técnicas de localizacion de
dafios han sido propuestas con diferentes grados de precision de acuerdo a su
complejidad y requerimientos. En esta seccion se presenta una breve revision de
algoritmos propuestos para localizacion de dafios en estructuras bajo el principio de
ondas guiadas generadas por medio de dispositivos piezoeléctricos debido a sus
atractivas ventajas como la alta sensibilidad al dafio y el amplio rango de monito-
rizacion 3%’ Por ejemplo, en 38 se muestra la factibilidad del uso de una red de
sensores PZT para estimar la posicion de dafios estructurales, en *° presenta el uso
de sefiales envolventes para estimar la velocidad de grupo y el tiempo de vuelo, con
las cuales infieren la localizaciéon de dafios tipo grieta y agujeros. Asimismo, en “° se
describe la implementacién de un método de reconstruccion de imagenes a partir
del tiempo de vuelo de ondas guiadas para localizacion de dafios en una estructura
laminar. En particular, los algoritmos de diagndstico por imagen de dafios se han
estudiado cada vez mas debido a que el resultado corresponde a una imageninter-

pretable e intuitiva que refleja la ubicacion del dafio a un alto costo computacional

36Z. LIU y H. CHEN. “Application and Challenges of Signal Processing Techniques for Lamb Waves
Structural Integrity Evaluation: Part B-Defects Imaging and Recognition Techniques”. En: Struc-
tural Health Monitoring from Sensing to Processing September (2018).

87 Z. LIU y col. “Baseline-free delamination inspection in composite plates by synthesizing non-
contact air-coupled Lamb wave scan method and virtual time reversal algorithm”. En: Smart Ma-
terials and Structures 24.4 (2015), pag. 045014.

38 Z. TIAN. “Guided Wave Based Integrated Structural Health Monitoring and Nondestructive Eva-
luation”. En: (2015).

39 M. SALMANPOUR, Z. S. KHODAEI y M. H. ALIABADI. “Guided wave temperature correction
methods in structural health monitoring”. En: (2016), pags. 1-15.

40 A, EBRAHIMKHANLOU, B DUBUC y S. SALAMONE. “Damage localization in metallic plate struc-
tures using edge-reflected lamb waves”. En: Smart Materials and Structures 25.8 (2016).
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25 Por ejemplo, en #! se presenta un enfoque de matrices de fase donde se utilizan
cuatro matrices de transductores para realizar un procedimiento de formacion de
haz y estimar la imagen de dafio con la respectiva localizacion; en 4243 se describe
el uso de técnicas de proyeccion de haz en abanico paralelo y reconstruccion alge-
braica (ART) de tomografia con orificio transversal para detectar y localizar fallas en
materiales de aviones de varias capas. En * se describe un algoritmo de retraso y

suma basado en el tiempo de vuelo TOF para localizar dafios en estructuras.

Por otra parte, los métodos basados en probabilidad como el algoritmo de recons-
truccién probabilistica RAPID (Reconstruction Algorithm for Probabilistic Inspection
of Damage) 4°*64” aprovechan la informacion proveniente de un arreglo de sensores,

para triangular y determinar la localizacion del dafio usando métodos de diagnéstico

41 P, MALINOWSKI y col. “A phased array-based method for damage detection and localization in
thin plates”. En: Structural Health Monitoring 8.1 (2009), pags. 5-15.

42J.C. MCKEON y M. K. HINDERS. “Parallel projection and crosshole Lamb wave contact scanning
tomography”. En: The Journal of the Acoustical Society of America 106.5 (1999), pags. 2568-
2577.

43 E. V. MALYARENKO y M.K. HINDERS. “Fan beam and double crosshole Lamb wave tomography
for mapping flaws in aging aircraft structures”. En: The Journal of the Acoustical Society of Ame-
rica 108.4 (2000), pags. 1631-1639.

4 G. LU y col. “A multi-delay-and-sum imaging algorithm for damage detection using piezoceramic
transducers”. En: Journal of Intelligent Material Systems and Structures 28 (sep. de 2016).

457 S. KHODAEI y M. H. ALIABADI. “Assessment of delay-and-sum algorithms for damage de-
tection in aluminium and composite plates”. En: Smart Materials and Structures 23.7 (2014), pag.
75007.

46 J.E. MICHAELS, A. J. CROXFORD y P.D. WILCOX. “Imaging Algorithms for Locating Damage via in
Situ Ultrasonic Sensors”. En: Proc. of IEEE Sensors Applications Sym. 3 (2008), pags. 63-67.

47M. SALMANPOUR, Z. SHARIF y M. ALIABADI. “Guided wave temperature correction methods in

structural health monitoring”. En: Journal of Intelligent Material Systems and Structures (2016),
pags. 1-15.
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por imagenes basados en probabilidad (PDI). Estos métodos tienen la ventaja de
brindar informacién de la localizacion de dafios espaciales proporcionada por las
rutas del actuador-sensor para reconstruir la imagen del dafio. Se basan en que la
probabilidad de que ocurra un defecto en un cierto punto puede reconstruirse a par-
tir de la gravedad del cambio de la sefial y su posicion relativa al par de sensores.
En los algoritmos de reconstruccion probabilistica (ARP) se analiza los aportes de
todas las respuestas, lo que incluye el ToF, las formas de onda y la energia, permi-

tiendo lograr una buena calidad de reconstruccion a alta velocidad.

1.7.2. Metodologia paralocalizacion de dafios en estructuras basada en piezo-
diagnosis y reconstruccion probabilistica. En este trabajo de investigacion se
propone una adaptacion del método RAPID para estimar la localizacion de dafios
en estructuras. Asi, es posible aprovechar la informacion proveniente de los indices
estadisticos utilizados para la deteccion de dafios y la informacion espacial del arre-
glo de piezoeléctricos para obtener la respectiva localizacion del dafio.

En el algoritmo RAPID “8 usa el coeficiente de correlacion definido en la ecuacién

11 para la deteccion de defectos:

C
p= (11)
PAPB

Donde Cag es la coarianza entre el conjunto de datos que representa la condicion
sin dafio (A) y nuevas mediciones con posible dafio (B), pa Yy ps corresponden a la
desviacion estandar del conjunto de datos A y B respectivamente. Para estimar la

ubicacion del dafio, la probabilidad de distribucion de defectos se estima mediante

48 G. ZHAO vy col. “Active health monitoring of an aircraft wing with embedded piezoelectric sen-
sor/actuator network: I. Defect detection, localization and growth monitoring”. En: Smart Materials
and Structures 16 (jun. de 2007), pag. 1208.
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una suma lineal de los coeficientes de correlacién de todos los pares actuador-
sensor instalados en la superficie de la estructura. En el algoritmo RAPID se asume
que la distribucién espacial debe ser linealmente decreciente siguiendo una distri-

bucion eliptica como se muestra en la figura 5.

Figura 5. Funcion de distribucion eliptica de la probabilidad de localizacién del
defecto.

./ Indirect Path \.

Actuator Sensor

Direct Path

Fuente: 48.

De acuerdo con la figura 5, cuando ocurre un defecto, las sefales del sensor en la
ruta directa e indirecta se veran afectadas por una distribucion eliptica. Asimismo, la
probabilidad de distribucién tendrd mayor amplitud en la localizacién del defecto (en
comparacién con otros puntos) segun el coeficiente de correlacién. La distribucién

espacial eliptica Sj(x, y) esta definida por la ecuacion 12:

(B —Ri(x.y))

Sij(x,y) = , for pg> Rij (X, y) (12)

(1-5)

Sii(x, y) = 0 otherwise, where (13)
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v V
Ri(x,y) = X =X) +\,(z/)i(_— )2+ (Xf —X)?+ (Vi = ¥)?) (14)
P —x))2 + (yi —y))?

donde x e y definen cada posicion de coordenadas en el plano 2D, limitada por las
dimensiones de laestructura; y # es un parametro de escala para controlar el tama-
flo de la funcion de distribucion eliptica. xi, X;, yi, yj corresponden a las ubicaciones
de cada par actuador-sensor.

En este trabajo de investigacion se propone una version adaptada del algoritmo
RAPID en combinacion con piezodiagnosis y analisis de componentes principales
como un enfoque para localizar dafios estructurales. Asi, en lugar del coeficiente de
correlacion, se sugiere el uso del indice Q normalizado obtenido para cada par de
actuador-sensor. La normalizacién se calcula teniendo en cuenta el maximo va- lor
de Q calculado a partir del modelo de linea de base para cada actuador Qjj. Por lo
tanto, la probabilidad de distribucion de defectos Ejj(x, y) para cada par de actuador-

sensor se define por la ecuacién 15:

1 3
Eij(x, y)= QiiSji(X,y) (15)
i=1 j=i+1
La ubicacién del dafio se estima aplicando el operador de suma de imagenes como
técnica de procesamiento para combinar todas las contribuciones del indice Q. Asi,
para determinar la posicion del dafio en la estructura, se combinan las contribucio-
nes de cada transductor en la red de sensores a cada indice de dafio. Es importante
sefalar que el procedimiento de localizacion se aplica después de la etapa de de-

teccion de dafios, cuando el indice de dafios excede un umbral predefinido.

44



1.8. ENSEMBLE LEARNING PARA EL DISENO DE SISTEMAS EXPERTOS Y
MONITORIZACION DE DANOS

Los algoritmos utilizados cominmente para la monitorizacién de dafios en estructu-
ras presentan inconvenientes relacionados con el manejo de datos no balanceados
para las diferentes condiciones de dafio (clases/tipo), los requisitos de entrenamien-
to 6ptimos, la baja capacidad para gestionar la diversidad de caracteristicas y la baja
tolerancia a errores; lo que se traduce en una alta probabilidad de diagndstico erro-
neo. Asimismo, en la literatura se han reportado trabajos que describen diferentes
algoritmos de diversa naturaleza que permiten solucionar el problema de identifi-
cacion de dafo con diferentes grados de precision; dificultando su implementacion
debido a la falta de criterios unificados para seleccion de algoritmos, éptima selec-
cion de parametros y la diversidad de las fuentes de informacion. En este sentido,
se requiere la implementacion de estrategias que permitan la integracion de técni-
cas individuales para aprovechar sus ventajas y obtener un sistema de diagndstico
eficiente y robusto. En este capitulo se describe el paradigma de Ensemble Lear-
ning como alternativa de integracion de algoritmos y fuentes de informacion (data
fusion) para aumentar el rendimiento de un sistema experto de deteccion y localiza-
cion de dafos en estructuras. Asi, mediante Ensemble Learning, es posible obtener
un diagnostico mas robusto mediante la combinacion de respuestas individuales lo

que permite mejorar la probabilidad de deteccion y localizacién de dafio.

1.8.1. Componentes claves de un sistemaEnsemble Learning.  En la figura 6

se muestra el esquema de un sistema experto basado en Ensemble Learning.

Los principales componentes de Ensemble Learning corresponden a multiples algo-
ritmos organizados en un esquema de combinacién (regla de combinacion). Asi, las

caracteristicas del espacio de entrada son procesadas y manipuladas con los mé-
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Figura 6. Sistema experto basado en Ensemble Learning
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todos seleccionados para construir el Ensemble y obtener un diagndstico final. En
general, la respuesta final del Ensemble (prediccion) es obtenida mediante el pro-
medio de las predicciones de cada sub-modelo, o producida mediante la aplicacién

de métodos de votacién o promedios ponderados como se detalla en la ecuacion 6

4950-

¥
fens (X) = Wi fi (X) (16)
i=1

Enlaecuacion 16, la prediccidon del Ensemble fens(X) €s obtenida a partir de las
respuestas f; de los M modelos gue componen el Ensemble sobre una entrada x.
Los pesos wi pueden ser ajustados segun el grado de exactitud de cada modelo y

M

deben ser definidos positivos con suma 1 (wi >0, .~ wi = 1) 5

1.8.2. Disefio de un sistema experto basado en Ensemble Learning.  Un sis-

tema experto basado en Ensemble Learning esta caracterizado por los siguientes

49L. BREIMAN. “Bagging predictors”. En: Machine learning 24.2 (1996), pags. 123-140.
50L. BREIMAN. “Random forests”. En: Machine learning 45.1 (2001), pags. 5-32.

51 E. IKONOMOVSKA. “Algorithms for learning regression trees and ensembles on evolving data
streams”. Tesis doct. Doctoral Dissertation, 2012.
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componentes:

= La arquitectura/topologia: paralelo, serial, hibrido.

» Los algoritmos del Ensemble: Tipo y nimero de algoritmos base. El Ensem-

ble puede ser sub-dividido en sub-conjuntos para el caso de arquitectura no

paralelo.

= Combinador: Seleccion del método de combinacién y estrategia para manejo

del espacio de caracteristicas.

En este sentido, el objetivo de un sistema experto basado en la metodologia de En-
semble Learning es abordar el problema respecto a la seleccién del mejor conjunto
de caracteristicas y el mejor algoritmo. Asi, en lugar de buscar el mejor algoritmo, se
usa un meétodo de combinacion para obtener una mayor precision aprovechando la
incertidumbre y diversidad de diferentes algoritmos independientes. Los algoritmos

base deben ser lo méas precisos posible y tener diversos errores.

En la figura 7 se detalla una analogia para el proceso de disefio de un sistema ex-
perto usando la aproximacion clasica de un solo modelo versus un esquema basado

en Ensemble Learning.

Figura 7. Proceso de disefio de un SE basado en Ensemble Learning
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El disefio de un sistema experto (SE) basado en Ensemble Learning implica dos

fases principales: el disefio del conjunto base (Learners) y el disefio del combinador:

= El disefio del conjunto base (Learners) tiene como objetivo crear un conjunto

de algoritmos complementarios / diversos"

n El disefio del método de combinacion (combinador) tiene como objetivo crear
un mecanismo de combinacion que pueda explotar la complementariedad /

diversidad de algoritmos y combinarlos de manera 6ptima.

En la figura 8 (modificado de °2) se presenta una tabla que resume criterios que
pueden ser usados para la seleccion de algoritmos base (Learners) segun los re-

querimientos y caracteristicas del problema.

1.8.3. Monitorizacion de salud estructural usando Ensemble Learning. En
reportes de literatura en los Ultimos afios se encuentra el uso de Ensemble Learning
para la deteccion, clasificacion y localizacion. En 4° muestran el uso de mezclas de
maquinas de soporte vectorial y redes neuronales para detectar y clasificar entre
dos tipos de dafios en el fuselaje de un avién los cuales son simulados por medio
de elementos finitos. De otra parte en %° se usan medidas de diferentes sensores y
de diferente naturaleza (sefiales de ultrasonido, emisiones acusticas, medidas de
flujo) cuya informacién se fusiona mediante un clasificador con el fin de obtener me-
jores resultados en la deteccidn de fugas en tuberias. Una aplicaciéon similar es pre-
sentada en °!, en donde se propone el uso de medidas provenientes de diferentes
sensores para obtener un diagndstico con mayor nivel de seguridad. Asi, median-

te clasificadores independientes y combinacion de voto por mayoria se obtiene un

52T. HASTIE, R. TIBSHIRANI y J. FRIEDMAN. The elements of statistical learning: data mining,
inference, and prediction. Springer Science & Business Media, 2009.

48



Figura 8. Criterios para seleccion de algoritmo base de un Ensemble Learning

Algunas caracteristicas de los diferentes métodos de aprendizaje.

=bueno, ¢+ =regulary ¥ =malo.
Caracteristicas Redes SVM Arboles de MARS K-NN
Neuronales decision kernel
Manejo natural de datos
de tipo "mixto" v v v
Manejo de valores
faltantes v
Robustez a los valores
atipicos en v v v
espacio de entrada
Insensible a
transforrr.\aaones v v v v
monotdnicas  en la
entrada
Escalabilidad
computacional (N v v v
grande)
Capacidad para lidiar
con entradas v v v
irrelevantes
Capacidad para extraer
combinaciones lineales v v
de caracteristicas
Interpretabilidad v v v
Poder de prediccion A\ 4

Fuente: 52.

algoritmo para evaluacion no destructiva aplicada a la identificacion de defectos en

tuberias.
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2. METODOLOGIA PARA LA DETECCION Y LOCALIZACION DE DANOS
BASADA ENENSEMBLE LEARNING

La metodologia de deteccion y localizacion de dafios en estructuras laminares pro-
puesta en este trabajo de investigacion, se presenta esquematicamente en figura

9. Esta plantea el uso de una arquitectura paralelo de Ensemble Learning y cons-
ta de dos fases: modelado y monitorizacion continua. En la fase de modelado, las
etapas de piezodiagnosis, preprocesamiento de datos y Ensemble de modelos se
aplican sobre una matriz de datos correspondiente al estado nominal (sin dafio) de
la estructura. En la fase de monitorizacion continua, se procesa un vector de datos
en linea que corresponde a un estado desconocido de la estructura (con dafio o sin
dafio) y se evalla el modelo de Ensemble con el fin de detectar y localizar posibles
dafos. En las secciones del presente capitulo se describiran de manera detallada
las fases de modelado y monitorizacién continua, asi como cada una de las etapas

gue las conforman. Las etapas 1y 2 son comunes para las 2 fases.

2.1. ETAPA 1: PIEZODIAGNOSIS Y ADQUISICION DE DATOS

En esta etapa se aprovecha el principio de piezodiagnosis en un esquema de mul-
tiactuacion, que consiste en la instalacion de un arreglo de piezoeléctricos en la
superficie de la estructura, tal como se ilustra en la figura.10. Los transductores
piezoeléctricos (PZT) poseen la caracteristica de convertir ondas eléctricas en me-
canicas y viceversa, permitiendo capturar la repuesta del viaje de ondas guiadas
ante un posible defecto en la estructura.

Tal como se muestra en la figura.10, un PZT se configura como actuador y los de-

mas PZT son configurados como sensores; este proceso se repite sucesivamente
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Figura 9. Ensemble para la deteccion y Localizacion de dafio
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hasta recorrer el arreglo completo de PZTs instalados en la estructura. El esquema
de multiactuacion permite adquirir ondas guiadas desde diferentes puntos de emi-
sion, generando una cantidad de informacion redundante para la obtencion de un

modelo estadistico de diagndstico robusto.

Figura 10. Secuencia de multi-actuacion usando PZTs

Actuador Sensores

El sistema de adquisicién de datos para el esquema de piezodiagnosis utilizado en

el presente trabajo, se ilustra en la figura 11. Este consiste de 4 etapas: estructura
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de estudio, sistema de acondicionamiento de sefales, herramienta de generacion

de ondas guiadas, y registro y almacenamiento de datos.

Figura 11. Registro de datos

MATLAB
E =] 4
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1. Estructura de Estudio

Segun se ilustra en la figura 11, los principales componentes del sistema de adqui-
sicién del esquema de piezodiagnosis corresponden a los elementos de instrumen-
tacion de la estructura que comprenden los dispositivos PZT, elementos de acopla-
miento mecanico, amplificadores para acoplamiento de impedancia eléctrica y am-
plificacion, filtros reductores de ruido, generadores de onda arbitraria y un sistema

de multiplexado para adquisicion de alta frecuencia.

2.2. ETAPA 2: PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS

En la etapa de pre-procesamiento de datos se aplican la correlacion cruzada y la
normalizacion o estandarizacion, con el fin de minimizar los efectos adversos debido
a Bias, varianza, tendencias y datos atipicos, por una parte, la funcién de correlacion

cruzada entre dos sefales X(t) y Y (t) se define como en la ecuacion 17.

L1
Ryy (t, t+7) =_L m Xk (O)Yk(t +7) (17)
N g

52



Donde, N es el numero de muestras y r es el intervalo de tiempo de retraso utilizado
para calcular la funcion de correlacion cruzada.

Mientras que la normalizacion se aplica con el fin de minimizar los efectos de escala
y varianza. En este caso se aplica la normalizacién GroupScaling °3) , que se calcula

utilizando la Ecuaciéon 18

X, =i (18)
s

Donde, u; es la media de los datos para cada uno de los instantes de tiempo, te-

niendo en cuenta las diferentes repeticiones del experimento y os es la desviacion

estandar de los datos correspondientes a las mediciones de cada sensor.

2.3. FASE A: MODELADO

En la fase A se construye una matriz de la base de casos nominal descrita en la
etapa 3A, para generar los modelos de linea base usando diferentes técnicas (PCA,
KPCA, Autoencoders) y combinarlos como se describe en la etapa 4A, para final-

mente crear un modelo ensamblado que se usa en la fase B.

2.3.1. Etapa 3A: Base de casos nominal. En esta etapa se organizan los da- tos
del estado nominal de la estructura, con los que se crean los modelos de li- nea
base. Se obtienen casos para dos tipos de modelo de linea base: MonoAc-
tuaciébn/MonoSensado y MonoActuacion/Multisensado. En la figura 12 a) se detalla
la organizacion de registros piezoeléctricos para obtener un modelo MonoActua-

cion/Multisensado donde se actia en un solo punto y se sensa simultaneamente

53 M. ANAYA, D. A. TIBADUIZA y F. POZO. “A bioinspired methodology based on an artificial immu-
ne system for damage detection in structural health monitoring”. En: Shock and vibration 2015
(2015).
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en todos los demas; mientras que en la figura 12 b) se detalla la organizacion de
registros para obtener un modelo MonoActuacion/MonoSensado donde se actia en

un solo punto y se sensa en otro punto de la estructura.

Figura 12. a) Matriz de datos para modelo por actuador b) Matriz de datos para
modelo por cada sensor

H#E x| S1 52 57 #E. S1
= ) (e \
Data.M1= } Data.M1= i !

Uw ) U )

2.3.2. Etapa 4A: Ensemble de modelos. Con el fin de representar la diversi- dad
de la informacién recolectada de la estructura, se construye un Ensemble de
modelos que consta de 3 componentes: i) conjunto de diferentes modelos de linea
base ii) diversos indices de dafio calculados a partir del error de reconstruccion vy iii)
método de combinacién del conjunto de modelos de linea base y de los diferentes
indices calculados. El conjunto de modelos de linea base se obtienen al aplicar PCA
lineal, PCA no lineal y red neuronal tipo autoencoders. En la Figura 13 se muestra la

arquitectura utilizada para la construccion del Ensemble de modelos de lineabase.

i) Construccién de modelos de linea base. Los modelos de linea base se crean
aplicando tres técnicas: PCA, PCA no lineal y redes neuronales tipo auto- encoders,
sobre los datos del estado sin dafio de la estructura. Los modelos usando PCA
extraen caracteristicas dominantes de un espacio de coordenadas reducido con

minima redundancia. Tal como se muestra en la seccion 1.5.1, se comprime la
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Figura 13. Ensemble para la deteccion y localizacion de dafio
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informacion del estado nominal a partir de las sefiales de los PZT. Mientras que los
modelos representados en una red neuronal tipo auto-encoders, permiten reducir y
extraer las principales caracteristicas de los datos de entrenamiento, ajustando los
pesos de las capas ocultas (tanto del codificador, como del decodificador) al estado
nominal de la estructura. Tal proceso se muestra en la seccién 1.5.2. Finalmente,
los modelos de linea base usando KPCA permite obtener caracteristicas represen-
tativas mediante un modelo de representacién reducida en un espacio de mayor
dimensién. Esto se hace mediante un kernel que permite extraer caracteristicas no

lineales de los datos como se muestra en la seccién 1.5.2.

ii) Calculo de indices de dafio. El segundo componente del Ensemble son los
indices de error entre el estado actual y el estado nominal (sin dafio) de la estructura
(ver seccion 1.6). Los indices de error se calculan como la distancia entre la sefal

reconstruida del modelo de linea base y la sefial de entrada que representa el estado
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actual de la estructura, permitiendo identificar posibles cambios en el estado de la
estructura asociados a un dafio. Los indices calculados son Q-estadistico, distancia
de edicién entre sefiales (EDR) y distancia entre sefiales utilizando la distorsion

dinamica del tiempo (dist).

iiil) Combinacion de indices. Los resultados de aplicar cada método de cons-
truccion de modelos de linea base (lineales y no lineales) y el calculo de los diferen-
tes indices, son combinados mediante métodos de sumas y productos. Esto permite
obtener una respuesta integrada y robusta del sistema de deteccion, que minimiza

los efectos individuales de cada indice.

2.4. FASE B: MONITORIZACION CONTINUA

Esta fase consiste en la evaluacion del estado actual de la estructura, a partir de

sefales piezoléctricas previamente procesadas en las etapas 1y 2.

2.4.1. Etapa 3B: Vector de Datos en linea. En esta etapa se realiza la organi-
zacion de los datos de igual forma que en la etapa 3A, pero con la diferencia que los
datos tienen una Unica fila siendo este un vector y no una matriz. El vector contiene

un registro de las mediciones actuales de los sensores piezoeléctricos.

2.4.2. Etapa 4B: Evaluacién del Modelo. En esta etapa se evallan los datos
provenientes de la etapa 3B, correspondientes a las mediciones actuales de los
piezoeléctricos, utilizando el modelo ensamblado generado en la etapa 4A. De esta

manera se generan los indices del estado actual de la estructura.

2.4.3. Etapa 5B: Deteccion y localizacién. En esta etapa, mediante los indices

provenientes de la etapa 4B se detecta y localiza, de forma continua, los posibles
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dafos de la estructura.

Deteccion de dafios. La deteccion de dafios se realiza comparando el estado
actual de la estructura con respecto al estado sin dafio (modelo de linea base). Dicha
comparacion se hace con las combinaciones de los indices de dafio (Q-estadistico,
distancia de edicion entre sefiales (EDR) y distancia entre sefales utilizando la dis-
torsion dinamica del tiempo (dist)). Las combinaciones usadas son la suma y pro-

ducto de tales indices.

Localizacion de dafos. La localizacion se hace a partir de las contribuciones de
los indices. Tales contribuciones se proyectan en una imagen construida mediante
el algoritmo RAPID, y escalada con las dimensiones y forma de la estructura real. Al
presentarse un dafio en un punto o zona de la estructura, esta condicion se visualiza
graficamente como un punto o zona donde las contribuciones son mayores que las

obtenidas con la imagen de la estructura sin dafio (modelo de linea base).

Calculo de contribuciones por tipo de modelo de linea base. Para la gene-
racion de las imagenes de las contribuciones, estas se calcularon en funcién de los
dos tipos de modelo de linea base construidos: MonoActuacibn/Monosensado y
MonoActuacién/Multisensado . A continuacion se describe la forma del calculo para

cada caso.

O Contribuciones para modelos MonoActuacién/Monosensado

Dado que se utilizan n puntos de actuacion, se obtienen n*(n-1) modelos, por
tanto, estos se agrupan por el mismo punto de actuacién. De esta manera se
crean n grupos con (n-1) indices cada uno. Con el fin de tener una medida
comparable, se normaliza cada grupo por su maximo indice. Después de ob-

tener los aportes de cada grupo, se usa la adaptacion de RAPID aplicando la
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ecuacion 15 para la reconstruccién de la imagen de la estructura.

O Contribuciones paramodelos MonoActuacién/Multisensado En el caso de
los modelos por actuador, el célculo de las contribuciones se lleva a cabo rea-

lizando una descomposicion en el calculo del indice Q.

El indice Q es calculado usando la ecuacion 19, que corresponde al error de
reconstruccion y consiste en calcular la diferencia a el cuadrado de la sefal

original menos la sefial reconstruida.

Q= (Xi — Xi) (19)

Donde x; representa la sefial concatenada de todos los sensores como se
muestra en la ecuacion 20. y Xirepresenta la sefial reconstruida de x; usando
K componentes principales, como se muestra en la ecuacion 21. Enla ecua-
cion 21 donde T es la proyeccion de x; en el espacio de las componentes

principales, P es la matriz de proyeccion y E corresponde a ruido.

Xi = [ai1, ai2, &i3..ain; bit, biz, biz..bin; ...; di1, di2, diz..din;] (20)

Xi=TP +E; (21)

Donde se puede ver que Xi corresponde a:

Ri = [di1, a2, dis..aiN; bit, biz, biz..bin ;... dig, diz, dis..din ;] (22)

Tomando como concepto el hecho de que Q corresponde a el error de re-

construccion, se construye una aproximacion del indice Q para cada uno de
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los sensores, asumiendo que el error de reconstruccion para cada paquete de
la sefial como se aproxima como muestra en la ecuacién 23, donde Qa es el
aporte correspondiente a uno de los sensores, y se calculan para los demas

sensores de la misma manera.

- 2
Qa = (Xa — Xna) (23)
1
donde
Xa = ait, ai2, @i3..aiN; .Y.-Xa = di1, di2, &3..4iN; (24)

Después de calcular la aproximacion de los aportes se normalizan respecto a

el maximo de cada modelo de tal forma que 0 < Qs < 1.

Con las contribuciones para cada uno de los sensores por modelo se usa la
adaptacién de RAPID aplicando la ecuacion 15 para la reconstruccion de la

imagen de la estructura.
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3. Disefio del experimento

Para el desarrollo de la presente investigacion se disefidé un experimento configura-
ble, que permitié la creacion de diferentes escenarios de dafios para el registro de
sefales y creacion de una base de casos. Como estructura de estudio se us6 una
lamina de aluminio de 1 metro x 1 metro y 2 mm de espesor instrumentada con 8
PZT en una configuracion circular. En este capitulo se detallan las caracteristicas
de la estructura de estudio, la instrumentacion utilizada para el acondicionamiento
de sefales, el sistema de recoleccion de informacion y finalmente se presentan los
escenarios de dafio utilizados para la validacion de la metodologia de deteccion y

localizacion descrita en el capitulo 2

3.1. ESTRUCTURA LAMINAR DE ESTUDIO

Como estructura de estudio se utiliz6 una estructura laminar ya que este tipo de
estructuras son las mas usadas en estructuras mas complejas como alas de avion,
vehiculos, barcos y puentes, entre otras. La estructura laminar utilizada para la ge-
neracion de experimentos consiste de una seccién en aluminio (ver figura 14) cuyas

principales caracteristicas se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1. Dimensiones de la estructura

Caracteristica | Descripcion
Ancho 100 cm
Largo 100 cm

Espesor 2 mm

La estructura se instrumenté con ocho sensores piezoeléctricos PRYY+0110 PWAS

(piezoelectric wafer active sensors) fabricados en material suave ferro-eléctrico (PIC255)
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Figura 14. Estructura de estudio

(a) Dimensiones (b) Estructura

8 con Didmetro de 10 mm, Grosor de 0.5 mm, frecuencia de resonancia de 200 Khz,
frecuencia de resonancia (radial) de 200 kHz y Frecuencia de resonancia (espesor)
de 4000 kHz. Los sensores PZT fueron distribuidos de manera circular como se

muestra en la figura 14. b).

3.2. ACONDICIONAMIENTO DE SENALES Y MULTIPLEXADO

Para el sistema de acondicionamiento de sefiales se usaron dos médulos para fil-
trado y amplificacion. El primer médulo es conectado entre el generador de onda
arbitraria y el médulo de multiplexado, lo que permite excitar cualquiera de los pie-
zoeléctricos instalados en la estructura. El segundo mdédulo es conectado entre las
sefales provenientes de los piezoeléctricos configurados en modo sensor y el sis-
tema de multiplexado, para realizar la adquisicion de datos por medio de un osci-
loscopio con 2 canales de adquisicion. Los modulos de acondicionamiento permiten
obtener sefales en la frecuencia de trabajo del sensor y a una amplitud adecuada,
garantizando asi la calidad de las sefiales obtenidas.

Los amplificadores de acondicionamiento de sefial utilizados en el sistema de instru-

mentacién tienen como caracteristicas principal el alto rechazo al ruido, polarizado
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Figura 15. Modulo de amplificacion

en configuracion inversora con ganancia variable, y con tension de alimentacion de

24 \Vpp.

Los mddulos de multiplexado se basan en légica digital para la activacién de relés,
gue alternan entre 8 posibles canales de conexion a cada amplificador. La activacion
de los relés se realiza por medio de una secuencia binaria de tres bits provenientes
de un DAQ. Este mdodulo se implementé con el fin de poder usar 8 canales de ac-
tuacién y sensado de manera independiente, permitiendo de esta manera realizar

muti-actuaccion. EI modulo de multiplexado se muestra en la figura 16

Figura 16. Modulo de multiplexado

' . 4—" -»
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El sistema de multiplexado permite activar dos modos de funcionamiento para los

dispositivos piezo-eléctricos: modo actuador y modo sensor.

» Modo 1. Piezoeléctrico como actuador: En este modo el multiplexor se en-
carga de alternar la sefal del generador de onda a cada uno de los piezo-
eléctricos conectados (para este proyecto ocho piezoeléctricos), de modo que
cada cierto tiempo previamente definido la sefal generada es transmitida por
un piezoeléctrico diferente. El piezoeléctrico que se conecta como actuador
queda deshabilitado para sensar. El piezoeléctrico en modo actuador convier-

te la sefal eléctrica en una onda mecénica que viaja por la estructura.

= Modo 2. Piezoeléctrico como sensor: En el modo 2 un segundo multiplexor
es encargado de conectar cada sensor con el sistema de adquisicién. Esto
permite que cada piezoeléctrico conectado sea usado como sensor, para que
puedan recibir la sefial mecénica que viaja por la estructura. Esta sefial reco-
lecta informacion de la estructura y el piezoeléctrico conectado como sensor,

convierte la sefial mecéanica en eléctrica.

3.2.1. Generacion de onda guiada. La generacion de onda guiada a través de
la estructura es implementada mediante un generador de onda arbitrario (AWG)

PicoScope & de la serie 2208. Para este caso se us6 una onda tipo burst ajustada
a la frecuencia de resonancia de los PZT (ver figura 17) mediante software de desa-

rrollo Matlab & considerando un modo de disparo ajustado para poder sincronizar
los multiplexores de actuadores y sensores.

Para determinar la frecuencia de resonancia de los PZT se instrumenté una lamina
de 10 x 10 cm y espesor de 2 mm con dos piezoeléctricos (uno como sensor y el

otro como actuador) como se ilustra en la figura 18. Se realiz6 un barrido de fre-
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Figura 17. Sefial tipo Burst generada para excitacion de piezoeléctricos.

Sefial Para Exitacién de Piezoeléctrico Actuador
T T T T

10f n
[\

# Muestras
N
[

cuencia para determinar la frecuencia a la cual se obtiene la mayor amplitud en el

PZT usado como sensor.

Figura 18. Lamina 10 x 10 cm

Con los datos obtenidos del experimento ilustrado en la figura 18, se realizo el calcu-
lo de la ganancia de la sefal generada y obtenidas por la pareja de PZT (Actuador
- Sensor). En la figura 19 se muestra la relacion Ganancia vs Frecuencia, donde se
puede observar que en el rango de 281.3-302.1 kHz se encuentra la mayor ganan-

cia para el sensor PZT. Basado en este experimento se determiné como frecuencia
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de actuacion para los PZT 300kHz.

Figura 19. Amplitud vs frecuencia de actuacion
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3.3. ESCENARIOS DE DANO
En esta seccion se describen los escenarios de dafio utilizados para la validacion
de la metodologia de deteccién y localizacién de dafios desarrollada en lapresente

investigacion: Agregacion de masas, orificios y grietas.

3.3.1. Agregacion de masas. La agregacion de masa consiste en la localizacion
de elementos sélidos sobre la superficie de la lamina que representen un obstacu-
lo en el viaje de la onda y cambios en la superficie laminar alrededor del objeto. Para
las agregaciones de masa se probaron elementos de diferentes tamafos y
adheridas usando gel de ultrasonido. Las masas fueron estudiadas bajo diferentes

condiciones de temperatura (cambios ambientales en operacion durante un dia) y
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localizaciones. Las masas agregadas en la lamina se presentan en la figura 20

Figura 20. Masas agregadas para la generacion de dafios

Figura 21. Masa agregada en estructura de estudio

3.3.2. Orificios y cortes. El proceso de generacidén de los escenario con orificios
consiste en perforar la lamina usando un taladro con brocas de 4 diametros diferen-
tes (3/8",7/16",9/16",1"). En la figura 22 se muestran las perforaciones realizadas,
gue permiten evaluar la capacidad del algoritmo de deteccién y localizacién de da-
flos de diferente magnitud. Adicionalmente, se gener6é un escenario de dafio que
consiste en la realizacion de un corte transversal en la superficie de la lamina loca-

lizado en la zona interna del arreglo de sensores. Se recolectaron 300 repeticiones

66



por experimento para la construccion de los miembros del ensemble.

Figura 22. Escenarios de dafio tipo perforacion

(a) D1: 3/8"(10mm) (b) D2: 7/16"(11mm)
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3.3.3. Ubicacién de los dafios.  En la figura 23 se presentan los diferentes da-

fos realizados a la estructura de prueba y sus respectivas ubicaciones.

Figura 23. Ubicacion de los dafios
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4. Validacion experimental de la metodologia

En este capitulo se presentan los resultados de validacion de la metodologia pa- ra
deteccion y localizacion robusta de dafios basado en arquitectura de Ensemble
Learning en paralelo. Primero, se describe una aproximacién mediante modelos de
linea base extendidos que permite la minimizacion del efecto de la temperatura y
variaciones ambientales. Luego, se muestra el desempefio de los métodos de com-
binacién en la arquitectura de Ensemble Learning usados para deteccion de dafios
tipo agregacion de masa, presencia de cortes y perforaciones. Finalmente, se ilus-
tra la capacidad de la metodologia para localizacién de dafios aplicando la version
adaptada del método de reconstruccion probabilistica. Asi, se demuestra la robustez
de la metodologia desarrollada ante condiciones ambientales variantes y su factibi-

lidad para deteccion y localizacion de diversos tipos de dafios estructurales.

4.1. ROBUSTEZ DEL MODELO ENSAMBLADO ANTE VARIACIONES DE
TEMPERATURA

En esta seccion se presenta la aproximacion utilizada para la minimizacion de efec-
tos causados por variaciones de condiciones ambientales (temperatura/humedad)
ocurridas durante la operaciéon normal de la estructura. Asi, se describe el uso de
modelos de linea base extendidos, que incluyan las variaciones ambientales pre-
sentes en la estructura y que afecten la precision en la deteccion y localizacion de
fallas.

Para ilustrar el efecto no deseado de la temperatura en los algoritmos de detec- cidon
de dafos, se muestra el comportamiento de los indices de dafio construidos con
modelos de linea base sin extender, versus modelos de linea base extendidos,
usando PCA lineal. Asi, inicialmente se tomaron las primeras 200 muestras para

crear el modelo de linea base y una vez creado este modelo se inicié la monitoriza-
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cién continua cada 3 minutos por un periodo de 140 horas (5.8 dias). Después de
134 horas se agreg6 una masa (M1) (dafios reversibles) en la superficie de la lamina
que representa un dafo reversible. En la figura 24 se muestran las variaciones en el

comportamiento del indice de dafio.

Figura 24. Efecto de la temperatura
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Como se observa en la figura 24, las variaciones del indice de dafio corresponden
en las primeras 134 horas a cambios de temperatura en un rango de [19 a 27 °C], ya
gue no existe dafo. De esta manera, los resultados obtenidos no permiten distinguir
la variacion del estado de la estructura respecto a un dafio, ya que las variaciones
de temperatura generan cambios en la amplitud del indice de dafio que no son
diferenciables cuando se agrega el dafio en la estructura.

Debido a que el uso de modelos de linea base sin tener en cuenta variaciones am-
bientales no permite la deteccién robusta de dafios, se cre6 un modelo incluyendo
la informacion de cambios de temperatura y condiciones operacionales denominado
modelo de linea base extendido como se muestra en la figura 25. Este modelo ex-
tendido incluye el efecto de la temperatura y las condiciones operacionales, durante
un periodo de tiempo representativo que considere las condiciones a las que sera

sometida la estructura a monitorizar.
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Figura 25. Metodologia Modelo extendido
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En la figura 26 se muestra el desempefio del modelo de linea base extendido, donde

se logra diferenciar la agregacion de masa (M1) respecto a la condicion sin dafio a

diferentes temperaturas.

Figura 26. Deteccion de dafio con modelo extendido
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De los resultados mostrados en esta seccion se concluye la pertinencia del uso de
modelos de linea base extendidos para deteccion y localizacion robusta de dafios.
Asi, en adelante se considera el uso de modelos de linea base extendidos debido a
su capacidad de minimizacion de los efectos causados por variaciones ambientales

y/o operacionales.

4.2. DETECCION CONTINUA DE DANOS

En esta seccion se describen los resultados para deteccidén de dafios en condiciones
de temperatura variantes y en operacion continua mayor a 1 dia. Las variaciones de
temperatura corresponden a condiciones ambientales variables en ambiente de
laboratorio que representan la operacion continua de la estructura. La metodologia
de deteccion fue validada para 3 condiciones de dafio: agregacién de masa, cortes
y perforaciones. Los principales hallazgos se describen a continuacion, haciendo
énfasis en las ventajas del uso de diversos indices de diagnostico usando modelos

de linea base (lineales y no lineales) bajo el esquema de Ensemble Learning.

4.2.1. Deteccion de masas. Se realizaron pruebas agregando y quitando la ma- sa
dentro y fuera de lared de sensores. Las masas se agregaron durante un periodo de
tiempo y luego fueron removidas para comprobar que los indices regresaban a su
estado nominal. En la figura 27 se muestra los resultados para el indice Q asociado
a masas agregadas en diferentes posiciones y calculado aplicando PCA lineal. Los
resultados en la figura 27 evidencian el desplazamiento de la linea base después de
agregada la primera masa y su posterior retiro. Asimismo, se observa en la figura
27 que si se usa el modelo inicial, existe un desplazamiento en los indices de dafio
para el estado nominal (sin dafio) que hace necesario la actualizacién del modelo

de linea base cada vez que ocurra una falla en la estructura.
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Figura 27.

Agregacion de masas en diferentes posiciones
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En la figura 28 se muestran los resultados de los 8 modelos (MonoActuacion/Multisensado)

creados con los datos del estado nominal después de remover la masa (M1) (mo-

delo actualizado). En la imagen se observa que al actualizar el modelo, se logra la

deteccién del dafio con cada uno de los indices calculados para cada mode- lo

MonoActuacién/Multisensado. No obstante, se requiere el uso de un método de

combinacion que aproveche las caracteristicas de amplitud y dispersién obtenidas

en cada indice de dafo.

En la figura 29 y la figura 30 se muestran la combinacion de los indices Q para la

deteccion de masas, usando la suma y producto entre los indices de cada modelo

MonoActuacién/Multisensado. Para este caso, se observa que:

m Al sumar los indices de dafos de todos los modelos MonoActuacién/Multisensado,

se produce una dispersion menor de los valores del indice de dafio resultante

y una mejor frontera de separacion entre las condiciones de dafio, respectoal

estado nominal (sin dafio). Sin embargo, se requiere un procedimiento super-

visado para definir el umbral de condicion de dafio.

= Al multiplicar los indices de dafio de todos los modelos por actuador, hay una
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Figura 28. Modelo extendido después de quitar la masa 1
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mayor dispersion de los valores del indice de dafio. No obstante, la condicion
nominal (sin dafio) se agrupa en un valor cercano a cero, lo que facilita la

definiciobn de un umbral de separacion.

Se puede concluir, que es mas apropiado usar como método de combinacién, el
producto para casos en los que la condicion nominal (sin dafio) corresponde a indi-
ces con amplitud menor que uno. Ademas, en ambos casos se mejora la frontera de

separacion obtenida por los modelos individuales.
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Figura 29. indice combinado mediante la suma
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Figura 30. Indice combinado mediante el producto
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4.2.2. Deteccidn de perforaciones y cortes.  En este experimento se realiza-
ron perforaciones de diferentes tamafios durante varios dias como se muestra en
la figura 22. Adicionalmente, se realizd un corte con un mototool para represen-
tar condicion de multiples dafios. Para este caso, se crearon 56 modelos de linea
base, MonoActuacién/Monosensado y aplicando PCA lineal y no-lineal. En la arqui-
tectura Ensemble se usan dos etapas de combinacion; primero, se combinan las
respuestas de los indices obtenidos con el mismo tipo de aproximacion usado para
la generacion de modelos (lineales o no-lineales). Luego, se combina el resultado
de los indices obtenidos para cada método de construccién de modelos de linea
base (PCA lineal y no-lineal) usando los operadores de suma y producto.
Inicialmente, se presentan en las figuras 31 y 32 los resultados de la primera etapa
de combinacién para los diferentes indices de dafo. Segun los resultados presenta-
dos en la figura 32, se obtienen varios grados de sensibilidad para cada modelo de
linea base; donde se puede observar que el promedio de los indices de dafio repre-
senta una mejora respecto al uso de un soélo indice de deteccion y evita la seleccién
del peor de los casos garantizando un mejor rendimiento del sistema completo de
deteccion.

Los resultado de combinar la respuesta de los diferentes métodos PCA, segunda
etapa de combinacion de la arquitectura ensemble, se muestra en la figura 32.
Segun los resultados presentados en la figura 32, mediante el uso de un indice
combinado bajo el enfoque de Ensemble Learning se obtiene una mejor frontera de
separacion para las condiciones de dafio respecto al estado nominal (sin dafio),
especialmente para el operador de suma. Ademas, el solapamiento de los datos se
reduce y lo que implica una mejor separabilidad entre las condiciones de dafio
facilitando el proceso de identificacion.

En la figura 33 se presentan resultados complementarios usando los indices EDR

(Distancia de edicion entre sefiales) y Dist (Distancia utilizando la distorsion dinami-
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Figura 31. Resultados Deteccién de dafios usando multiactuacion
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Figura 32. Resultados indices usando Ensemble Learning
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ca del tiempo) obtenidos mediante modelos de linea base aplicando PCA lineal. El
costo computacional de los indices EDR y Dist es més alto que el calculo del indice
Q; sin embargo, permiten la diferenciacién entre las condiciones de dafio respecto

al estado nominal.
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Figura 33. Resultados indices EDR y Dist con PCA lineal
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4.3. LOCALIZACION DE DANOS

En esta seccidén se presentan los resultados de la aplicacion de la metodologia
basada en contribuciones para localizacion de dafios (ver seccion 1.7.2), utilizan-
do la adaptacion del método de reconstruccion probabilistica (RAPID) descrito en la
seccién 1.7.2). Primero, se muestran los resultados obtenidos para el caso de
contribuciones de modelos de linea base MonoActuacién/Monosensado; luego, se
describen los resultados de localizacibn mediante contribuciones de modelos de
linea base calculados a partir de modelos MonoActuacién/Multisensado. El anali-
sis de resultados muestra que se obtiene una mejor identificacion de la localiza- cion
del dafio usando contribuciones basado en modelos de linea base MonoActua-
cion/Multisensado. No obstante, para ambos casos, es posible obtener una repre-
sentacion aproximada de la localizacion del dafio mediante la reconstruccién de una

imagen.

4.3.1. Localizacion de dafios usando modelos MonoActuacion/Monosensado.
En la figura 34 se presenta la imagen reconstruida de la estructura en estado no-
minal (sin dafio) para el caso de contribuciones calculado usando modelos de linea
base MonoActuacion/Monosensado. En la imagen de la figura 34 se observan valo-
res bajos del indice Q excepto en las posiciones correspondientes a los dispositivos
PZT. Asi, los mayores contribuciones en la imagen corresponde a objetos identifica-

dos donde se ubican los dispositivos PZT.

En la figura 35 se muestran las contribuciones del indice Q para el primer escenario
de dafo (D1: perforacion 3/8") para cada modelo de linea base, cuando cada uno
de los dispositivos PZT funciona como actuador. En este caso, las mayores contri-
buciones corresponden a la ruta con mayor probabilidad de dafio. Por ejemplo, en el

modelo de linea base construido con el PZT-1 operando como actuador (Actuador
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Figura 34. RAPID con indice Q para el estado sin dafios
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1), la ruta con mayor probabilidad de dafio corresponde al camino directo hacia el

PZT-5 (sensor 5).

Figura 35. Contribuciones de indice Q para el dafio (D1)

Contribuciones del indice Q Normalizados

Actuador 1 Actuador 2 Actuador 3 Actuador 4
1 1 1 1
0.8 0.8 0.8 0.8
c c c c
8 8 o S
506 506 5 06 5 0.6
2 2 2 2
€ € € €
o I=} o [=}
o o (&} o
0.4 0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2 0.2
0 0 0
12345678 12345678 12345678 1234567 8
# Sensor # Sensor # Sensor # Sensor
Actuador 5 Actuador 6 Actuador 7 Actuador 8
1 1 1 1
0.8 0.8 0.8 0.8
c c c c
8 S K=l S
£ 0.6 S 0.6 £ 06 0.6
2 2 2 2
€ S € €
o o o [s}
O O 04 &) 6]

(o}
=



0.4 0.4

0.2 0.2 0.2 0.2

12345678 12345678 12345678 1234567 8
# Sensor # Sensor # Sensor # Sensor

En la figura 36 se observa la distribucion espacial eliptica normal entre pares de

sensores escalado por las contribuciones del indice estadistico Q y obtenido del
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modelo de linea base construido con el dispositivo PZT-1 operando como actuador.
Esta imagen permite identificar las rutas de mayor probabilidad de localizacion del

dano.

Figura 36. RAPID con indice Q para el estado dafio (D1)
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Segun lafigura 36, las contribuciones mas importantes corresponden a rutas actuador-
sensor cerca de la ubicacion del dafio, donde la sefial se distorsiona por dispersion y
reflexion debido a discontinuidades (dafio). En la figura 37 se muestra la imagen re-
construida con la suma de todas las contribuciones para cada par actuador-sensor.
La localizacion del dafio se estima después de binarizar la imagen con la suma de
las contribuciones correspondiente al analisis del primer escenario de dafios (D1).
La binarizacion se consigue filtrando los modos de baja frecuencia presentes en el
histograma de la imagen luego de aplicar umbral (<0.3). La posicion real del dafio
es especificada por la marca o-azul y se superpone la imagen reconstruida con los
objetos identificados que representan posibles dafios asi como los dispositivos PZT

para efectos de comparacion.
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Segun los resultados en la figura 37, se demuestra la capacidad del algoritmo pro-
puesto e localizar dafios en ldminas. Los resultados para los deméas escenarios de

dafio estudiados se muestran en la figura 38
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Figura 37. Imagen para escenario de dafio D1
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De acuerdo con los resultados de la figura 38, se demuestra la factibilidad de la

metodologia de localizacion de dafios propuesta considerando diferentes tamafios.

Sin embargo, los escenarios que corresponden a dafios de mayor tamafio generan

una imagen reconstruida levemente distorsionada alrededor del dafio.
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Figura 38. RAPID con indice Q para el estado con dafios
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4.3.2. Localizacion De dafios usando modelo MonoActuacion/Multisensado.
En esta seccidn se presentan los resultados para localizacién de dafios para el caso
de contribuciones del indice Q calculado usando modelos de linea MonoAc-
tuacién/Multisensado. En este caso, las 7 contribuciones (una por modelo) fueron
normalizadas sobre el maximo para su posterior combinacion (suma) y generar la
imagen reconstruida mediante el algoritmo RAPID adaptado (1.7.2). En la figura 39
se presenta la imagen reconstruida para el estado nominal (sin dafio) de la estruc-
tura. En la imagen reconstruida se identifican los objetos que corresponden a los

sensores PZT instalados en la estructura.

Figura 39. RAPID con indice Q para el estado sin dafios
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En la figura 40 se muestra la contribucion del indice Q para el primer escenario de
dafios (D1: perforacion 3/8") para cada modelo de linea base, cuando cada uno de

los dispositivos PZT funciona como actuador.

En la figura 41 se observa la distribucion espacial eliptica normal entre pares de
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Figura 40. Contribuciones de indice Q para el estado sin dafios
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sensores escalada por las contribuciones de indice estadistico Q obtenido del mo-
delo de linea base construido con PZT-1 operando como actuador. En la imagen se
identifican las rutas de mayor aporte alrededor del sensor 4, acorde a las contribu-

ciones obtenidas en la figura 40.

Figura 41. RAPID con indice Q para dafio (D1)
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Segun los resultados de la figura 41, las contribuciones mas altas corresponden a

rutas cercanas de la ubicacion del dafo. En la figura 42 se muestra la imagen con la
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suma de todas las contribuciones para cada par actuador sensor, correspondiente

al analisis del primer escenario de dafios (D1).

Segun los resultados en la figura 42, se demuestra la capacidad del algoritmo pro-
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Figura 42. Imagen para escenario de dafio D1
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puesto e localizar dafios en laminas. Los resultados para los demas escenarios de

dafio estudiados se muestran en la figura 43

De acuerdo con los resultados de la figura 43, se demuestra la factibilidad de la
metodologia de localizacién de dafios propuesta considerando diferentes tamafios.
Sin embargo, a pesar que los dos métodos para calcular las contribuciones per-
miten obtener una imagen representativa de la localizacion del dafio, se obtienen
mejores resultados para el caso cuando se utilizan modelos de linea base MonoAc-

tuacion/Multisensado.
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Figura 43. RAPID con indice Q para el estado con dafios
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5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1. CONCLUSIONES GENERALES

= Se presentd un sistema experto hibrido para deteccién y localizacién de da-
fos en estructuras laminares bajo el enfoque de Ensemble Learning, lo que

permitié robustecer ante condiciones externas tales como temperatura.

= |La metodologia desarrollada combina indices estadisticos obtenidos median-
te piezodiagnosis, correlacién cruzada y modelos de linea base lineales y no
lineales en un esquema paralelo de Ensemble Learning aplicable a monitori-

zacion continua de defectos en estructuras laminares.

= La robustez de la metodologia desarrollada fue experimentalmente validada
en una estructura laminar de aluminio mostrando su capacidad para deteccion
y localizacion de dafios tipo agregacion de masa, perforaciones y cortes. La
factibilidad para operacion continua del sistema fue evaluada en condiciones
de laboratorio variantes en temperatura y humedad durante un periodo mayor

a 24 horas.

= Diferentes indices basados en el error respecto a un modelo de linea base de
la estructura sin dafio fueron evaluados. Analisis de componentes principales
lineal, no lineal y autoencoders fueron implementados para la extraccién de
caracteristicas de la condicién estructural (con dafio / sin dafio). Asi, indices
robustos fueron obtenidos con la capacidad de detectar defectos en la estruc-
tura de manera mas distinguible reduciendo la generacién de falsas alarmas y
minimizando diagndsticos erroneos. Como resultado se mejora la diferen-
ciacion entre condiciones de dafio y sin dafios a través de un esquema de

Ensemble Learning, donde el diagnostico de varios subsistemas se combina
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para obtener una frontera de decisién mas distinguible definido por los indices

de dafo.

» Una version adaptada del algoritmo de reconstruccion probabilistica para ins-
peccion de dafio (RAPID) fue desarrollada y experimentalmente validada de-
mostrando su capacidad para localizacion de defectos en estructuras lami-
nares. Un enfoque de Ensemble Learning fue utilizado permitiendo combinar
indices de error obtenidos de parejas sensor-actuador de un esquema activo

de piezo-diagndstico.

5.2. TRABAJOS FUTUROS

= Evaluacién e implementacion de métodos para cuantificacion y prondstico de
dafios con el objetivo de mejorar la capacidad del sistema de monitorizacién

de estructuras.

= Validacién experimental para otros tipos de dafios como corrosién y evaluacion

en otros tipos de estructuras como tuberias, puentes, entre otros.

» Adaptacion de la arquitectura de Ensemble Learning usando otros algoritmos
base mediante técnicas de analisis en tiempo-frecuencia y métodos alternati-

VOs para construccion de modelos de linea base.

= Implementacion de métodos de combinacion adaptativos en el esquema de

Ensemble Learning.

» Estudios adicionales respecto al sistema de alimentacion, acoplamiento, de-
gradacion de los sensores, propiedades de envejecimiento y factores opera-

cionales y ambientales adicionales para monitorizacion continua.
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ANEXOS

Anexo A. Ensemble Learning:

Terminologiay conceptos basicos

La resolucion de problemas realmente dificiles se aborda mediante representacio-
nes diferentes que genera incertidumbre sobre qué tipo de técnica de reconoci-
miento de patrones es mejor. Asi, es necesario construir sistemas de gestion para
explotar las virtudes de los diferentes algoritmos y minimizar las limitaciones de cada
uno de ellos **. Ensemble Learning puede ser considerada como una metodologia
de meta-algoritmos cuya idea principal es combinar varios modelos para mejorar el
rendimiento de prediccion. También se conoce en la literatura con varias palabras
clave: Ensembles, métodos de conjunto, métodos de aprendizaje en conjunto, com-
binacién de modelos, combinacion de clasificadores, clasificadores mdltiples, siste-
mas de clasificacién multiple, votacion por mayoria o mezclas de expertos °°°%°7 E|

enfoque tradicional de aprendizaje automatico consiste en los siguientes pasos:

I. Seleccionar un modelo de una clase de modelos a ser usado para el problema

en particular.

54 M. L. MINSKY. “Logical versus analogical or symbolic versus connectionist or neat versus
scruffy”. En: Al magazine 12.2 (1991), pags. 34-34.

55 R. POLIKAR. “Ensemble based systems in decision making”. En: IEEE Circuits and systems
magazine 6.3 (2006), pags. 21-45.

56D. OPITZ y R. MACLIN. “Popular ensemble methods: An empirical study”. En: Journal of Atrtificial
Intelligence Research 11 (1999), pags. 169-198.

57L. ROKACH. “Ensemble-based classifiers”. En: Artificial Intelligence Review 33.1-2 (2010),
pags. 1-39.
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Il. Ajustar el modelo a los datos de entrenamiento.

. Predecir la respuesta del modelo usando datos de prueba

Por otra parte, el enfoque de Ensemble Learning consiste en los siguientes pasos:

I. Seleccionar un conjunto de modelos a ser usado para el problema en particular.

I. Obtener un modelado base mediante el ajuste de multiples modelos (conjunto)

a los datos de entrenamiento.

. Usar el conjunto de modelos para prediccion en datos de prueba mediante un

esquema de votacion similar a un comité de expertos.

Considerando las caracteristicas de cada enfoque, se podria definir Ensemble Lear-
ning como una metodologia que utiliza un conjunto de modelos, cada uno de ellos
obtenido al aplicar un proceso de aprendizaje a un problema dado. Luego, este
conjunto de modelos es integrado (combinado) de alguna manera para obtener la

prediccion final usando por ejemplo un sistema de votacion.

Ventajas de Ensemble Learning

La metodologia de Ensemble Learning es adecuada para gestionar algunos proble-
mas cuando hay grandes o poco volumen de datos disponibles para el entrenamien-
to de un modelo. Ademas, Ensemble Learning es util para integrar caracteristicas
de diversas fuentes de informacion, que sirve como un simple esquema de fusion
de datos. Hay varias razones tedricas y practicas que muestran que la eficiencia y
la precision de los sistemas expertos (incluyendo SHM) se maximizan mediante el

uso de la metodologia de Ensemble Learning:

I. Razones estadisticas
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La seleccion del mejor modelo para solucionar un problema requiere identificar la
complejidad apropiada del modelo. Desafortunadamente, no existe un modelo domi-
nante para todas las distribuciones de datos ("no free lunch"theorem) y usualmente
la distribucion de los datos es desconocida. Por ejemplo, si se comparan dos mo-
delos, uno con una precision 10 % mayor que el otro, no es posible determinar con
certeza cual de los dos modelos es realmente mejor dado que su precision es eva-
luada de manera estadistica sobre un conjunto de datos de prueba. En este sentido,
no es posible garantizar que sobre un conjunto de prueba completamente diferente
el desempefio de los modelos sera completamente igual y siempre existira varia-
bilidad en los resultados. Por tanto, para un problema dado, es necesario abordar
aspectos relacionados con la seleccion apropiada del algoritmo de acuerdo al nivel
de confianza de la respuesta del modelo. Tipicamente, dos aproximaciones pueden

ser usadas:

= Seleccionar segun algun criterio el algoritmo mas adecuado para el problema

= Adaptar los datos para mejorar el desempefio del algoritmo aplicando métodos

de pre-procesamiento.

No obstante, el concepto de algoritmo apropiado depende del problema. Por ejem-
plo, en aplicaciones médicas los criterios para seleccion de modelos se basan en su
capacidad de interpretacion. Asi, se prefieren modelos basados en arboles de
decision y redes bayesianas. En contraste, para aplicaciones de logistica es mas
importante la precision en la prediccion del tiempo de viaje, que corresponde a un
criterio mas deterministico formulado mediante el error cuadratico medio por ejem-
plo. Mediante Ensemble Learning es posible manejar aspectos como la seleccion
de un modelo mediante la combinacién de respuestas individuales de algoritmos
aplicables a la solucion del problema (ver figura 44), ya que es mas probable que el

promedio de un conjunto de modelos tenga mejor desempefio que la seleccion de
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un solo modelo; dada la baja probabilidad de seleccionar el mejor dentro de un con-
junto de modelos. Asi, mediante la combinacion de las respuestas individuales de

cada modelo se reduce el riesgo de seleccionar el modelo de méas bajo desempefio.

Figura 44. Distribucion de modelos solucion de un problema

Espacio de hip6tesis

Clasificadores con la
misma precision en los
datos de entrenamiento

Ensemble Learning puede ser visto como un comité de expertos en forma analoga
al proceso de diagndstico médico realizado por un comité de especialistas como se
ilustra en la Figura 45). Un sistema de diagnostico que utiliza un conjunto (Ensem-
ble) de respuestas, reduce el riesgo de una baja generalizacion obtenida mediante
un solo modelo construido sobre un conjunto de datos especifico y un espacio de

generalizacion particular.

Por otra parte, el error no correlacionado de diferentes algoritmos de diagndstico
(clasificacion o regresion) puede ser eliminado a través de un simple promedio. Por
ejemplo, asumase un problema de clasificacion binaria para el cual se entrenan 21
clasificadores cada uno con un error del 30 % (0.3). Para este sistema, se construye
un Ensemble combinando la prediccion de los 21 clasificadores mediante un sistema
de clasificacion por mayoria de votos. Para que el Ensemble clasifique erroneamente

un caso de ejemplo, 11 o mas clasificadores (la mitad mas uno) deben predecir

58 A. FERNANDEZ. Curso::Reconocimiento De Patrones 2016. https://eva. fing. edu. uy/
course/view. php?id=514/. [Online; accessed 19-July-2016]. 2016.
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Figura 45. Ensemble Learning como comité de expertos
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errbneamente la respuesta; lo que resulta en una probabilidad de error de 0.026

para todo el Ensemble.
Il. Gran diversidad y caracteristicas de los datos

Por lo general, entrenar un sistema de reconocimiento de patrones con una can-
tidad grande de datos no es practico; asi, un enfoque mas eficiente consiste en
dividir los datos en sub-conjuntos mas pequefios y entrenar diferentes algoritmos
con cada una de las diferentes particiones de datos y luego combinar sus salidas
utilizando una regla de combinacién. Por ejemplo, la inspeccién de las tuberias de
transporte de gas utilizando técnicas de fuga de flujo magnético genera 10 GB de
datos por cada 100 km de tuberia, de los cuales hay mas de 2 millones de km. En
contraparte, los modelos de aprendizaje funcionan bien cuando hay disponible un
conjunto de datos representativo (tamafio de muestra estadisticamente signifi-
cativo"), de modo que los errores estimados permitan obtener un algoritmo con un
error de generalizacion adecuado. Asi, para el caso cuando el tamafio de muestra
es pequeiio, es posible evitar de manera intuitiva la obtencién de modelos con bajo
error de generalizacion, por ejemplo, promediando algoritmos individuales obtenidos
con sub-conjunto de datos. Asimismo, Ensemble Learning permite abordar proble-

mas generados al tratar con problemas en los que existe pérdida de datos (Missing
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Data). Para ello, se realiza la adaptacion de técnicas de re-muestreo y se disefian
sistemas de respuesta basados en la combinacion o promedio de decisiones. Las
técnicas de re-muestreo permiten construir sub-conjuntos aleatorios superpuestos a
partir de los datos disponibles, cada uno de los cuales se puede usar paraentrenar
un algoritmo diferente y crear un Ensemble.

Por otra parte, Ensemble Learning puede ser usada como técnica de fusion de da-
tos en problemas que existe disponibilidad de varios conjuntos de datos obtenidos
de diversas fuentes, donde la naturaleza de las caracteristicas son diferentes (ca-
racteristicas heterogéneas). En este tipo de problemas no se puede usar un solo
algoritmo para aprender la informacion contenida en todos los datos y se requiere
de una metodologia que permita combinar las respuestas de algoritmos entrena-
dos para cada tipo de caracteristica aprovechando las ventajas individuales. Por
ejemplo, para el reconocimiento e identificacién de personas es posible construir un
Ensemble aprovechando las diferentes fuentes de informacion extraidas de la voz,

iris y huellas entre otros (ver figura 46).

Figura 46. Fuentes de informacién para identificacion y reconocimiento de personas

Fuente: 58.
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. Complejidad del problema

Para diferentes problemas de reconocimiento de patrones, la frontera de decision o
funcion objetivo puede no ser implementable con un solo algoritmo, pero puede ser
aproximada por un Ensemble (conjunto). Asi, un problema complejo puede des-
componerse en multiples sub-problemas que son mas faciles de resolver (divide y
conquistaras). Por ejemplo, es posible aproximar una frontera de decisioén no lineal
usando arboles de decisidbn mediante la combinacion de los hiperplanos lineales

(paralelos a los ejes de coordenadas) obtenidos con varios modelos como se ilustra

en la figura 47. .

Figura 47. Aproximacion de una frontera no lineal usando un Ensemble de arboles

de decision.

Class 1

Class 2

[Dietterich, 1997]

Class 1

'
Class 2
b

Fuente: 59.

Otro ejemplo es ilustrado en la Figura 48, en el que se aproxima una frontera de

decision altamente no lineal a partir de modelos no lineales simples que consisten

de fronteras circulares.

59T. G. DIETTERICH. “Ensemble Methods in Machine Learning”. En: Multiple Classifier Systems.

Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2000, pags. 1-15.

60 R. POLIKAR. “Ensemble based systems in decision making”. En: IEEE Circuits and Systems

Magazine 6.3 (2006), pags. 21-45.




Figura 48. Aproximacion de una frontera altamente no lineal mediante un Ensemble
no lineal circular.

4 Decision Boundaries Generated by Individual Classifiers

Observation/Measurement/Feature 2

Observation/Measurement/Feature 1

Fuente: 60.

En cierto sentido, el sistema sigue un enfoque de divide y venceras dividiendo el
espacio de datos en particiones mas pequefas y faciles de aprender, donde cada
algoritmo aprende solo una de las particiones méas simples. Asi, la frontera de de-
cision compleja puede ser aproximada por la apropiada combinacion de diferentes

algoritmos.

Topologias de Ensemble Learning

La implementacion de metodologias de Ensemble Learning ha sido reportada en la
literatura usando diferentes topologias (o taxonomia). Por ejemplo, algunosautores
referencian aplicaciones implementadas como la combinacion de multiples modelos

574950 " en otras aplicaciones se combina diferentes clasificadores %!, en otras aplica-

61 D PARIKH y col. “Combining classifiers for multisensor data fusion”. En: 2004 IEEE International
Conference on Systems, Man and Cybernetics (IEEE Cat. No. 04CH37583). Vol. 2. IEEE. 2004,
pags. 1232-1237.
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ciones se propone un comité de expertos 62y otras implementaciones usan fusion
de clasificadores 3. Esto se debe a que la filosofia de Ensemble Learning no es solo
la combinacion de clasificadores, sino también de diferentes modelos, tipos de ca-
racteristicas, métodos o cualquier otra combinacidén que permita mejorar la precision
de un sistema experto. En esta seccion se describen las principales arquitecturas y

estrategias de combinacion para Ensemble Learning reportadas en la literatura.
I. Tipos de arquitectura

Las principales arquitecturas de Ensemble Learning para definir su estructura pue-
den ser resumidas en 4 tipos: Paralelo, cascada o jerarquico, apilado generalizado
y mixtura de expertos. En la figura 49 se detallan las arquitecturas paralelo y se- rie
0 cascada de Ensemble Learning. Para el caso de topologia paralelo, todos los
algoritmos se invocan de manera independiente, y sus resultados se fusionan con
una regla de combinacion (por ejemplo, promedio, votacién ponderada) o un meta-
clasificador (por ejemplo, un algoritmo de generalizacion que combine los resultados
individuales). La mayoria de los enfoques de Ensemble Learning reportados en la
literatura pertenecen a esta categoria. Por otra parte, en el esquema cascada o
jerarquico los algoritmos se invocan de forma secuencial o estructurada en arbol.
En aras de la eficiencia, primero se invocan métodos inexactos pero rapidos (qui-
zas utilizando un pequefio sub-conjunto de las caracteristicas), y se dejan métodos
computacionalmente mas intensivos pero precisos para la Ultima etapa. .

En la figura 50 se detallan las arquitecturas de generalizacion apilada y mezcla de

62 A. CANDELIERI y col. “A hyper-solution framework for SVM classification: Improving damage
detection on helicopter fuselage panels”. En: AASRI Procedia 4 (2013), pags. 31-36.

63 S. MANDAYAM, R. POLIKAR y J. C. CHEN. A data fusion system for the nondestructive evaluation
of non-piggable pipes. Inf. téc. Rowan University (US), 2005.

64 A. R. WEBB. Statistical pattern recognition. John Wiley & Sons, 2003.
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Figura 49. Arquitecturas de Ensemble Learning

(a) Paralelo (b) Cascada o Serie

[Exsens P Expenz o Expams |

Fuente: 64.

expertos de Ensemble Learning. En la topologia de generalizacion apilada, la sali-
da del Ensemble sirve como entrada para un sistema experto de segundo nivel .
Por otra parte, la Mezcla de Expertos (ME) corresponde al método adaptativo cla-
sico para Ensemble Learning. En ME se utiliza inicialmente una red de compuerta
(Gating Network) para dividir el espacio de caracteristicas en diferentes regiones,
con un experto en el Ensemble responsable de generar la salida correcta dentro de
esa region . Los expertos en el Ensemble y la red de compuerta se entrenan
simultdneamente. ME puede extenderse a una estructura jerarquica de multinivel,
donde cada componente es en si mismo un ME. En este caso, se puede usar una
red lineal para los clasificadores terminales sin comprometer las capacidades de

modelado del sistema. .

Il. Estrategias de combinacién

Las principales estrategias de combinacion usadas en Ensemble Learning son des-

critas segun el método de implementaciéon y el manejo dado al espacio de carac-

65D. H. WOLPERT. “Stacked generalization”. En: Neural networks 5.2 (1992), pags. 241-259.

66 R. A. JACOBS y col. “Adaptive mixtures of local experts.” En: Neural computation 3.1 (1991),
pags. 79-87.
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Figura 50. Arquitectura apilada y mezcla de Ensemble Learning
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Fuente: 66.

teristicas (Features). Segun el método las respuestas del Ensemble pueden ser
combinadas usando estrategias algebraicas o mediante un sistema de votacion,
mientras que de acuerdo al manejo del espacio de caracteristicas el Ensemble pue-

de implementar un esquema de combinacion estatica o adaptativa.

Los principales métodos algebraicos incluyen promedio, suma, promedio y suma
ponderada, producto, maximo, minimo, y mediana de las respuestas individuales de
los algoritmos que constituyen el Ensemble. Los métodos de votacién incluyen vota-
cion por mayoria simple o ponderada, y cuenta de borda en el que se organizan las

respuestas por rango en orden de preferencia.

Por otra parte, en un esquema de combinacion estéatica las reglas de decisién son
independientes del vector de caracteristicas. Especificamente, puede ser implemen-
tado un sistema de votacion independiente del desempefio para cada uno de los
algoritmos del Ensemble (mayoria simple, promedio o cuenta de borda) o se puede
construir un combinador que implemente una fase de entrenamiento separada para
mejorar el desempefio del Ensemble (promedio ponderado, generalizacion apilada).

Por otra parte, un combinador adaptativo consiste de una funcién que depende del
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vector de caracteristicas. Asi, el Ensemble implementa una funcion que es local a
cada region en el espacio de caracteristicas. Por ejemplo, la aproximacion divide y
conquistaras, permite la obtencion de un Ensemble modular donde algoritmos relati-
vamente simples se especializan en diferentes partes del espacio de caracteristicas.
En contraste con esquemas de combinacion estéticos, cada algoritmo del Ensem-
ble no requiere un alto desempefio para todas las entradas si no Unicamente para

la region de experticia °”.

Disefio de un sistema experto basado en Ensemble Learning

Un sistema experto basado en Ensemble Learning esta caracterizado por los si-

guientes componentes:
» La arquitectura/topologia: paralelo, serial, hibrido.

m Los algoritmos del Ensemble: Tipo y numero de algoritmos base. El Ensem-
ble puede ser sub-dividido en sub-conjuntos para el caso de arquitectura no

paralelo.

= Combinador: Seleccion del método de combinacién y estrategia para manejo

del espacio de caracteristicas.

En este sentido, el objetivo de un sistema experto basado en la metodologia de En-
semble Learning es abordar el problema respecto a la seleccién del mejor conjunto
de caracteristicas y el mejor algoritmo. Asi, en lugar de buscar el mejor algoritmo, se
usa un método de combinacion para obtener una mayor precision aprovechando la
incertidumbre y diversidad de diferentes algoritmos independientes. Los algoritmos

base deben ser lo mas precisos posible y tener diversos errores.

67 M. I. JORDAN y R. A. JACOBS. “Hierarchical mixtures of experts and the EM algorithm”. En:
Neural computation 6.2 (1994), pags. 181-214.
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I. Métodos para creacion de un Ensemble

La creacién de un Ensemble requiere que los algoritmos base (Learners) no sean
idénticos y que exista diversidad. En este sentido, si todos los modelos son idénticos
no se obtiene beneficio asi como el desacuerdo total y el acuerdo total son obvia-
mente malos. Por ejemplo, los clasificadores inestables se usan como modelos ba-
se, ya que pueden generar fronteras de decision suficientemente diferentes incluso
para pequefas perturbaciones en sus parametros de entrenamiento. Los miembros
del Ensemble deben estar en desacuerdo y la medida de desacuerdo se llama di-
versidad. Los métodos para generacion de un Ensemble pueden ser agrupados en

4 categorias:

a. Manipulacion de datos: Se generan multiples modelos al entrenar algoritmos
individuales usando diferentes conjuntos de datos obtenidos al volver a mues-

trear un conjunto de entrenamiento comun (Bagging, Boosting).

Figura 51. Manipulacion de datos:

Manipulating the input features

atings, Actors Classifier A
Classifier B Predictions

BS | { Classifier C

Training Examples

Fuente: 68.

68 S. SUMIJAN. Ensemble Learning Model selection Statistical validation. https://www. academia.
edu / 33583143 / Ensemble _ Learning _ Model _ selection _ Statistical _validation. [Online;
accessed 30-July-2018]. 2016.
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b. Manipulacion del proceso de modelado: Se cambia el algoritmo de induccién,
el conjunto de pardmetros o el modelo (el dltimo es poco comun) para obte- ner
diferentes modelos. Se crean varios algoritmos con diferentes parametros de
aprendizaje, como el numero de vecinos en una regla de Vecino mas cercano,

los pesos iniciales en un perceptron multicapa (MLP), etc.

Figura 52. Manipulacion del proceso de modelado

Manipulating the parameter sets

algorithm(x1,y1) 4 Classifier A
algorithm(x2,y2) e84 Classifier B ——— Predictions
algorithm(x3,y3) { Classifier C

Training Examples

Fuente: 68.

c. Manipulacion de las caracteristicas de entrada: Se generan multiples mode-
los al entrenar algoritmos individuales en diferentes representaciones o diferentes

subconjuntos de un vector de caracteristicas comun.

Figura 53. Manipulacion de las caracteristicas de entrada

Sub-sampling from the training set

e Classifier A
| Classifier B - Predictions
{ Classifier C

Training Examples

Fuente: 68.
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d. Manipulacién de la respuesta: Se generan variaciones del mismo algoritmo de
induccion para crear diferentes modelos. Se pueden usar objetivos .2uxiliares.2dicionales

para diferenciar los diferentes modelos.

Figura 54. Manipulacion de la respuesta

Manipulating the induction algorithm

algorithm Classifier A

{ Classifier B
algorithm” Classifier C

Predictions

Training Examples

Fuente: 68.

A continuacion se describen los métodos para construccién de Ensembles mas po-

pulares reportados en la literatura:

a. Bagging: Consiste en realizar el promedio de la prediccion sobre una coleccién
de predictores inestables generados a partir de muestras de Bootstrap (clasifica-

cion y regresion).

b. Boosting: Se realiza voto ponderado usando una coleccion de algoritmos entre-
nados secuencialmente a partir de conjuntos de entrenamiento, dando prioridad

a los casos clasificados erroneamente (clasificacion).

c. Random Forest: Se promedia la prediccion de una coleccion de arboles de de-
cision entrenados utilizando un subconjunto de caracteristicas seleccionadas al

azar (clasificacién y regresion).
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d. Random Subspace: La idea es aleatorizar el algoritmo de aprendizaje, como
elegir un subconjunto de caracteristicas al azar antes de aplicar el algoritmo de
entrenamiento. Cada modelo esta entrenado en datos proyectados en un sub-
espacio elegido al azar. Los resultados de los modelos se combinan, por lo ge-

neral, por simple mayoria de votos.

e. Ensemble heterogéneo: Combinacion de un conjunto de predictores heterogé-

neos (clasificacion y regresion)

f. Correlacion negativa: Generacion de predictores secuencialmente nuevos co-

rrelacionados negativamente con los existentes (regresion).
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