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RESUMEN

TITULO
Deteccion de dafios en puentes de tipologia viga y losa simplemente apoyada usando redes
neuronales artificiales*.

AUTOR
Rafael Eduardo Hani Martinez**.

PALABRAS CLAVES
Deteccion de dafios, Modelo de Elementos Finitos (MEF), Redes Neuronales Atrtificiales (RNA),
Respuesta dinamica, Algoritmo Levenberg-Marquardt.

DESCRIPCION

El estudio realizado analizé una técnica capaz de identificar la presencia de dafios no localizados
ni cuantificados en la parrilla sur occidental del puente Cafiaveral, correspondiente a la ampliacién
realizada en la autopista vehicular que comunica los municipios de Bucaramanga y Floridablanca,
basada en el uso de una Red Neuronal Artificial (RNA) y en la respuesta dindmica de la estructura.
A través de un Modelo de Elementos Finitos (MEF) de la estructura tipo parrilla desarrollado en
Matlab® y validado mediante SAP2000©, se simularon los dafios lineales en la misma,
disminuyendo de manera simple y aleatoria el valor del médulo de elasticidad de sus elementos
como estrategia para modificar la rigidez de los mismos. Dentro de los resultados se encontré que
la Red Neuronal Artificial Perceptron Multicapa, utilizando en su entrenamiento el algoritmo de
Levenberg-Marquardt, es capaz de identificar la existencia de dafios en la estructura y la tipologia
de errores que puede presentar la misma al momento de detectar un dafio simple, tales como la
deteccion fallida que la red considera real, y la deteccion real que la red considera fallida. También
se concluyd que la respuesta dinamica de la estructura es sensible a pequefias variaciones del
modulo de elasticidad de sus elementos.

* Trabajo de Grado
** Facultad de Ingenieria Fisico Mecanica. Escuela de Ingenieria Civil. Director: Dr. Gustavo Chio
Cho. Codirector: Dr. Carlos Borras Pinilla
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SUMMARY

TITLE
Damage detection in simply supported bridges by using artificial neural networks*.

AUTHOR
RAFAEL EDUARDO HANI MARTINEZ**.

KEY WORDS
Damage detection, Finite Element Model (FEM), Artificial Neural Networks (ANN), Dynamic
response, Levenberg-Marquardt (LM) algorithm.

DESCRIPTION

In this study, a technique capable of identifying the presence of damages in the grid of the
Carfaveral Bridge that are not localized and quantified is examined; this technique is based on the
use of an Atrtificial Neural Network (ANN) and the dynamic response of the structure. This structure
takes part of the highway expansion that connects Bucaramanga and Floridablanca towns. To
achieve this goal, a Finite Element Model (FEM) of the grid structure was developed in Matlab® and
validated through SAP20000©. Linear and singles damages were simulated through randomly
reducing of the value of the modulus of elasticity like strategy to modify the stiffness of its elements.
Within the results, it was found that the ANN Multilayer Perceptron using the Levenberg-Marquardt
algorithm in its training is able to identify the existence of structural damage, and also to identify the
types of errors that can occur at the time of detecting a single damage, like missed detection that
the network considers real, and real detection that the network considers failed. It's also concluded
that the dynamic response of the structure is sensitive to small variations of the modulus of elasticity
of its elements.

*Work Degree
** Faculty of Physical Mechanical Engineering. School of Civil Engineering. Directress: Ph. D.
Gustavo Chio Cho. Codirectress: Ph. D. Carlos Borras Pinilla
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1. INTRODUCCION

1.1. DETECCION DE DANOS EN ESTRUCTURAS TIPO PARRILLA

El continuo desarrollo que tiene una ciudad demanda la construccion de
estructuras civiles tales como puentes vehiculares, con el fin de satisfacer
necesidades en la misma. Estas estructuras, por el hecho de interferir el transito
de vehiculos por tiempos prolongados y demandar una alta inversion, se
convierten en unas de las mas complejas y costosas en lo que respecta a la
infraestructura de transporte; por esta razon, requieren de un constante monitoreo
y mantenimiento para evitar, en lo posible, la presencia de dafios debido a cargas
eventuales o ciclicas que sobrepasan las de disefio, eventos sismicos, desastres
naturales, degradacién de los materiales por efectos del medio ambiente y el uso
humano, o simplemente porque éstas han superado su vida util y sus propiedades

fisicas y mecanicas han cambiado.

Actualmente existen métodos convencionales, empleados para detectar dafios en
estructuras, que tienen como limitante la no practicidad de su aplicacion, ya que
requieren que la region del dafio sea conocida a priori, lo cual implica que el sector
de la estructura que se va a analizar sea de facil acceso; algo poco usual, debido
a las tipologias existentes y al uso de las mismas. Por tal motivo, aparecen
técnicas no destructivas, capaces de sortear los problemas de tiempo presentados
en los métodos usados tradicionalmente, como son los visuales, los acusticos, los
ultrasénicos, los radiograficos, entre otros (Gonzalez P. & Valdes G., 2008),
(Vazquez T., Suarez, & Lopez, 2004).

Las técnicas no destructivas, ademas de ser una opcion para ser implementadas
dentro de un campo en desarrollo como lo son los Sistemas de Monitoreo de
Salud Estructural (SMSE) (Chang, 1999), (Caicedo, Marulanda, Thomson, & Dyke,
2001), (Caicedo J. M., 2003), (Caicedo & Dyke, 2005), (Giraldo, 2006), se basan
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en: cambios de las propiedades dindmicas de la estructura como los son las
frecuencias naturales y modos de vibracion, medidas probabilisticas, redes
neuronales, entre otros, para detectar dafios en la misma a través de la utilizacion
de sensores y maquinas computacionales, sin tener un previo conocimiento de la
localizacion del mismo, de manera eficiente, reduciendo tiempos y costos de

evaluaciéon de dafos.

Precisamente, en este trabajo se exponen cuatro técnicas: a) Frecuencias
naturales y Modos de vibracién, b) Flexibilidad, ¢) MAC (Modal Assurance
Criterion) y d) NMD (Normalized Modal Difference); todas ellas basadas en el
comportamiento dinamico de un modelo de elementos finitos de la ampliacién
suroccidental de la parrilla del puente Cafaveral (de aqui en adelante
denominado como parrilla) (Liang, Jialou, & Choy, 1992), (Mannan M. &
Richardson M., 1991), (Narkis, 1994), (Parloo, Guillaume, & Van, 2003), (Salawu
0., 1997), (Srinivasan M. & Kot C., 1992), (Ziemianski & Harpula, 1999), y en el
uso de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) (Yeung W. & Smith J., 2005),
(Leath & Zimmerman, 1993), (Zapico, Worden, & Molina, 2000), (Zhao, Ivan, &
DeWolf, 1998), para detectar, localizar y cuantificar dafios en la estructura, que
son causados por la disminucion aleatoria del Modulo de Elasticidad, como
estrategia para disminuir la rigidez (Maurizi J. & Martin H., 2003), (Leath &
Zimmerman, 1993), (Gonzalez P. & Valdes G., 2008), (Pandey A. & Biswas, 1994),
en sus elementos; ademas, se precisa la sensibilidad de cada una de ellas y se
identifica su eficiencia mediante datos estadisticos.

1.2. ANTECEDENTES

El interés y la gran importancia que han ganado los Sistemas de Monitoreo de
Salud Estructural (SMSE) (Chang, 1999) en la prevencién de la ocurrencia de
dafos en estructuras civiles a una temprana edad, por factores posteriores a su

construccion, tales como las variaciones en su geometria y en las propiedades de
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sus materiales, ha motivado el desarrollo de técnicas no destructivas, capaces de
identificar cualquier dafio que se esté presentando en las mismas y sortear
problemas de tiempo, a partir de sus respuestas dinamicas, debido a la
sensibilidad que éstas muestran frente a variaciones que pueden llegar a existir
(Gonzalez P. & Valdes G., 2008), (Vazquez T., Suarez, & Lopez, 2004).

Investigaciones relacionadas con la tematica evidencian el uso de las redes
neuronales artificiales (RNA) (Karimi, Khaji, Ahmadi, & Mirzayee, 2010), (Pawar,
Reddy, & Ganguli, 2007), (Yeung W. & Smith J., 2005), (Zapico, Worden, &
Molina, 2000), (Zhao, Ivan, & DeWolf, 1998), (Ziemianski & Harpula, 1999), (Leath
& Zimmerman, 1993) como herramienta para la deteccion de dafios en estructuras
usando técnicas no destructivas incluso ante la presencia de ruidos (Yeung W. &
Smith J., 2005). En 1993 (Leath & Zimmerman, 1993) se empled una red neuronal
disefiada con una arquitectura “perceptron multilayer” para detectar dafios en una
viga en voladizo y se obtuvo un error maximo en los resultados del 35%; el dafio
fue inducido disminuyendo el modulo de elasticidad del material; como entrada a
la red se utilizaron las dos primeras frecuencias naturales y como salida el nivel de
dafio de cada elemento. Posteriormente, también se empled la arquitectura
mencionada anteriormente (Zapico, Worden, & Molina, 2000) para estimar el nivel
de dafio en un marco tridimensional de acero de dos niveles y pisos compuestos
(concreto-acero); como datos de entrada a la red se usaron las frecuencias
naturales y los modos de vibracion, y como datos de salida se usé el nivel de dafio
en las secciones, barras y pisos; el enfoque que tuvo éxito fue el de identificacion
de dafio en pisos, obteniendo coeficientes de correlacién cercanos a la unidad. La
arquitectura “counter propagation” también ha sido usada en una red neuronal
para detectar dafios en una viga y un portico (Zhao, Ilvan, & DeWolf, 1998). En
este caso, se utilizan las frecuencias naturales, los modos de vibracion y los
desplazamientos como entradas a la red. Se consideran escenarios de dafo
simple con errores entre el 4% y el 25%, y escenarios de dafio multiple con

errores entre el 1% y el 35%. El dafio fue modelado reduciendo el moédulo de
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elasticidad hasta un 70%. Otra arquitectura de red que ha sido usada para
detectar dafios en una estructura de 8 pisos ha sido la “backpropagation
multilayer”. El dafio ha sido simulado disminuyendo el médulo de elasticidad del
material de la columna y éste se ha determinado con base en los cambios
producidos en las frecuencias naturales y los modos de vibracion (Ziemianski &
Harpula, 1999). Igualmente, en 2010 (Karimi, Khaji, Ahmadi, & Mirzayee, 2010) se
empleé una red neuronal artificial con la misma arquitectura anteriormente
nombrada basada en un modelo hibrido de elementos finitos de frontera para la
predicciébn del comportamiento dinamico de presas de gravedad de hormigon.
Tanto el algoritmo del gradiente conjugado (CGA) como el de Levenberg-
Marquardt (LMA) fueron implementados con el objeto de llevar a cabo los
entrenamientos de la red neuronal en el menor tiempo posible. Una de las
principales ventajas obtenidas al llevar a cabo estos tipos de entrenamientos, fue
el minimo requerimiento computacional que se necesitd para predecir las

caracteristicas dinamicas deseables del modelo.

Como es de apreciarse en la literatura revisada, las frecuencias naturales y los
modos de vibraciéon son los indices de dafio de mayor uso empleados como
entradas a las redes neuronales enfocadas a la deteccion de dafos. En gran
parte, esto se debe a que las frecuencias naturales y los modos de vibracion (los
dos primeros) en una estructura, sirven como herramientas para determinar la
ubicacion y la magnitud de dafios en la misma (Narkis, 1994). A pesar de esto,
existen otras hipotesis que contradicen la anteriormente expuesta y afirman que
los pardmetros modales de una estructura son buenos indicadores para detectar la
presencia de dafios mas no para localizarlos (Liang, Jialou, & Choy, 1992), a
menos que dichos parametros correspondan a los modos locales de la estructura
(Mannan M. & Richardson M., 1991). Como evidencia experimental se presenta un
trabajo en donde se modelan dos vigas con ambos extremos libres y se obtiene
por conclusibn que pequefios defectos en las mismas producen cambios

considerables en las frecuencias naturales y los modos de vibracion (Fox C.,

21



1992). De igual forma se ha concluido que los modos de vibracion son mas
sensibles que las mismas frecuencias naturales de la estructura (Srinivasan M. &
Kot C., 1992), (Parloo, Guillaume, & Van, 2003), con la salvedad de que este
comportamiento depende, en gran parte, del tipo de dafio inducido (Srinivasan M.
& Kot C., 1992), sin dejar a un lado el argumento que sefala que las frecuencias
naturales son indicadores sensibles a la integridad estructural (Salawu O., 1997).
Se atribuyen los cambios en las frecuencias naturales a la presencia de dafios en
la estructura; asi mismo se afirma que los métodos mas utiles para la deteccion de
dafios, son probablemente aquellos que usan cambios en las frecuencias de
resonancia porque las mediciones de frecuencia son llevadas a cabo rapidamente,
pudiendo ser o no, fiables; ademas, para los modos de vibracibn méas bajos, la

frecuencia de resonancia cambia considerablemente.

De igual forma, se han empleado los cambios en la matriz de flexibilidad de una
estructura como indice para detectar y ubicar la presencia de dafios en la misma
(Pandey A. & Biswas, 1994), (Ettouney, Daddazio, Hapij, & Aly, 1998). Un
aumento en dicha matriz indica la presencia de dafio y a su vez representa una
disminucion en la matriz de rigidez, la cual se hace menos conveniente para
monitorear sus cambios (Bernal, 2000). Por tal motivo, se han descrito métodos
para encontrar la matriz de flexibilidad (Hogue, Aktan, & Hoyos, 1991), (Mayes,
1995), demostrando que dicha matriz es mas sensible a cambios en la estructura
“‘danos” que las mismas frecuencias naturales y modos de vibracion de ésta
(Raghavendrachar & Aktan A., 1992), y que se ve afectada por las condiciones de
borde existente, siendo mas sensible para deteccion de dafios cuando estos se
localizan en donde se genera el mayor momento flector (Pandey A. & Biswas,
1994), (Maurizi J. & Martin H., 2003). Asi mismo, se han utilizado las matrices de
flexibilidad cruda y flexibilidad mejorada (Vazquez T., Suarez, & Lopez, 2004)
como metodologias modales para identificar y localizar dafios. Estas matrices

resultan ser mas eficientes y potentes, y ademas se pueden evaluar para un
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namero limitado de frecuencias naturales y modos de vibracion, tal como se da en
la practica (Perez J., 1994), (Baruch, 1978).

Sin embargo, la literatura registra dos (2) indices adicionales de dafio, derivados
de las frecuencias naturales y los modos de vibracién, que también pueden ser
usados como entradas a las redes neuronales entrenadas para detectar dafios. El
primero de ellos es un criterio de correlacion modal (MAC, por sus siglas en
inglés), mientras que el segundo es una normalizacion de la diferencia modal
(NMD, por sus siglas en inglés). EI MAC determina el nivel de correlacion existente
entre los modos de vibracion de dos escenarios (Caicedo J. M., 2003), (Sauvik,
Fabrizio, Ernesto, & Ajit, 2008) y localiza el dafio (West, 1984); de la misma forma
actua el NMD (Gentile & Gallino, 2007), siendo mas sensible a la variacion en
dichos modos (Jaishi, 2005). Ambas técnicas se basan en los cambios ocurridos
en las propiedades modales de la estructura, mas no, en los cambios fisicos de la
misma; no requieren de un modelo de la estructura, simplemente utilizan sus
modos de vibracion, provenientes de un andlisis dinAmico; y en algunas
situaciones, los ruidos en las mediciones, el comportamiento no lineal de las
estructuras y la escasez de los modos de vibracion, son posibles fuentes de error.
El rango de valores de resultados, tanto para la técnica MAC como para la técnica
NMD, se encuentra entre cero (0) y uno (1). Si los valores obtenidos después de
aplicar la técnica MAC se encuentran lejanos de la unidad, estan indicando que
existe dafo; por el contrario, si estos valores esta cercanos a la unidad disminuye
la probabilidad de ocurrencia del mismo, en donde un valor de uno (1) indica un
estado de no dafio en la estructura (Natke & Cempel, 1997). Ahora bien, si
estamos empleando la técnica NMD, debemos invertir este concepto y afirmar que

valores cercanos a cero (0) indican una probabilidad de dafio minima, y viceversa.
El presente trabajo propone el uso de una red neuronal artificial tipo feedforward

para detectar, localizar y cuantificar dafios (Rytter, 1993) simples en la ampliacién

sur oriental de la parrilla del puente Cafaveral, por ser una buena opcion para
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resolver problemas de identificacion de parametros desconocidos gracias a la
capacidad de generalizacion que posee. Ademas utiliza el algoritmo Levenberg-
Marquardt para realizar el entrenamiento supervisado, por ser ampliamente
aceptado como el mas eficiente en cuanto a precision de resultados se refiere,
comparado con otros algoritmos tales como: Fletcher-Reeves, Polak-Ribiére,
Powell-Beale, BFGS y un paso secante (Acosta, Fernandez, & Becerra, 2001).
Otra razon por la cual se emplea el algoritmo LM, es por la capacidad que tiene
para converger en menos iteraciones que cualquier otro de los métodos
mencionados anteriormente, aunque presente como desventaja, un mayor
requerimiento computacional por iteracion debido al calculo de matrices inversas
que tiene que realizar. A pesar de su gran esfuerzo computacional, sigue siendo el
algoritmo de entrenamiento mas rapido para este tipo de redes neuronales
(backpropagation) cuando se trabaja con un moderado niamero de parametros en
la red tal como es el caso de estudio, ya que de lo contrario, utilizarlo resulta poco
practico. Como parametros de entrada a la red neuronal, se usan los siguientes
cuatro indices sensibles al dafio: a) Frecuencias naturales y modos de vibracion,
b) Flexibilidad, c) MAC y d) NMD, obtenidos una vez se realiza la caracterizacion
dindmica de la estructura a través de un modelo de elementos finitos. De otro lado,
como parametros de salida se emplean los valores en ciento por ciento del médulo
de elasticidad de cada uno de los elementos de la estructura, indicando la
ubicacion y severidad del dafio en la estructura. Estos valores pueden variar
(disminuir) hasta en un 30% de su valor inicial (Gonzalez P. & Valdes G., 2008),
como estrategia para afectar la rigidez de los elementos y simular el dafio que le

puede llegar a ocurrir a la estructura.

1.3. OBJETIVOS DEL PROYECTO
El objetivo especifico de este proyecto es desarrollar una técnica capaz de
detectar dafios en el puente vehicular Cafiaveral, cuya tipologia es viga y losa

simplemente apoyada, -afectando el modulo de elasticidad- a partir de las
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respuestas dindmicas y el uso de redes neuronales artificiales. Se analizara
Gnicamente la parrilla de dicho puente, por ser la més vulnerable a sufrir dafios

debido al uso que presta el mismo.

El segundo objetivo es implementar y calibrar dos modelos numéricos de la parrilla
del puente en estudio con el fin de validar los resultados obtenidos. El primer
modelo es implementado en Matlab® a través de un codigo de programacion,
mientras que el segundo es implementado en SAP2000© (Ziemianski & Harpula,
1999).

El tercer objetivo es estructurar e implementar una Red Neuronal Artificial (RNA)

idénea que permita detectar dafios en la parrilla del puente en estudio.

El cuarto y dltimo objetivo es evaluar el desempefio de la técnica propuesta para
detectar dafios en la parrilla del puente Cafaveral cuya tipologia es viga y losa

simplemente apoyada.

1.4. METODOLOGIA

En este trabajo de investigacion se implementd y evalué un modelo de redes
neuronales tipo Perceptron Multicapa entrenado con el algoritmo Levenberg-
Marquardt, para identificar, localizar y cuantificar dafios en la parrilla del puente
Canfaveral. Para ello, en primera instancia se realizd una revision literaria sobre el
analisis dindmico y la deteccidn de dafios en estructuras a través de la utilizacién
de los parametros modales. El segundo paso fue crear los modelos numéricos de
la parrilla, tanto en Matlab® (The Mathworks, 2009) como en SAP20000
(Computers and Structures, 2009), con el fin de validar los resultados obtenidos
debido a la ausencia de la caracterizacion dinamica experimental de la parrilla del
puente Cafaveral. Para generar los modelos descritos anteriormente, se tuvieron

en cuenta las caracteristicas geométricas y de los materiales del puente
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construido, haciendo la salvedad en algunas premisas tales como el

comportamiento isotropico del material.

En el tercer paso, se establecio la variable, que para este caso se trata del Modulo
de Elasticidad o Young, sensible a los dafios que pueden presentarse en la
parrilla. Este modulo se utiliza como estrategia para modificar la rigidez de los
elementos, varia de manera simple (no existe la posibilidad de variar la rigidez en
mas de un elemento de manera simultanea) entre un 100% y un 70% del valor
inicial, donde el 100% indica un estado de no dafio, y otro valor diferente un
estado de dafio (Maurizi J. & Martin H., 2003), (Leath & Zimmerman, 1993),
(Gonzalez P. & Valdes G., 2008), (Pandey A. & Biswas, 1994). Después se
procedié a generar de manera uniforme, con el fin de cubrir un amplio rango de
datos, 348 posibles escenarios de dafio en la parrilla para llevar a cabo el

entrenamiento de la red neuronal.

En el cuarto paso se disefid la arquitectura de la Red Neuronal Atrtificial
Feedforward mas idénea usando el software Matlab®. Como parametros de
entrada a la RNA, se usaron indices sensibles a cambios en la estructura,
provenientes de los pardmetros modales, y como salida, los niveles de dafio
correspondientes a cada elemento de la estructura. En el quinto paso se evalué el
rendimiento y se verificé la veracidad de los resultados entregados por la RNA, a
través de andlisis estadisticos realizados a los 70 posibles escenarios de

evaluacion de dafio en la parrilla.

Finalmente, los resultados y las conclusiones constituyeron el dltimo paso para el

desarrollo de este trabajo de investigacion.
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1.5. CONTENIDO DEL TRABAJO
Este trabajo de investigacion estd compuesto por siete (7) capitulos y tres (3)

anexos descritos a continuacion:

Capitulo Uno: Presenta una introduccién enfocada a la deteccién de dafios en
estructuras tipo parrilla y su importancia como herramienta para ser implementada

en Sistemas de Monitoreo de Salud Estructural (SMSE).

Capitulo Dos: Presenta una descripcion general (localizacion, tipo de materiales,
clasificacion respecto a su geometria, importancia, entre otros) y la metodologia a
seguir para realizar el modelo numérico de elementos finitos de la parrilla que
conforma el puente Cafaveral en Matlab® y en SAP2000©, y de esta manera

poder validar los resultados obtenidos en ambos programas.

Capitulo Tres: Presenta el desarrollo de una aplicacion basada en el uso de una
red neuronal artificial (RNA) como herramienta para detectar dafios en la parrilla
del puente Cafaveral, teniendo en cuenta los posibles escenarios e indices de

dafio generados para evaluar la estructura.

Capitulo Cuatro: Presenta la configuracibn empleada para realizar los
entrenamientos de las redes neuronales, al igual que el desempefio al momento

de detectar dafios en la parrilla del puente Cafiaveral.

Capitulo Cinco: Presenta los resultados y el andlisis del trabajo de investigacion,
basado en la evaluacion de cada una de las redes neuronales empleadas con sus
diferentes indices, usadas como herramientas para detectar dafios en la parrilla

del puente Cafaveral.

Capitulo Seis: Presenta las conclusiones obtenidas a lo largo del desarrollo del

presente trabajo.
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Capitulo Siete: Resalta las recomendaciones y los trabajos futuros sobre el de

investigacion tratado.

Anexo uno (1): Contiene tabla resumen con las caracteristicas geométricas de la

parrilla a analizar del puente Cafaveral.

Anexo dos (2): Contiene tabla resumen con los analisis de los modelos huméricos

de la parrilla del puente Cafhaveral, desarrollados en Matlab® y en SAP20000.

Anexo tres (3): Contiene tabla resumen con los escenarios de dafio generados y

evaluados de manera aleatoria para la parrilla del puente Cafaveral.
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2. MODELO DE ELEMENTOS FINITOS (MEF) DE LA PARRILLA DEL PUENTE
CANAVERAL

2.1. DESCRIPCION DE LA PARRILLA DEL PUENTE CANAVERAL

La estructura analizada en la presente investigacion fue la parrilla correspondiente
a la ampliacion suroccidental del puente vehicular Cafaveral ubicado en el
Municipio de Floridablanca/Santander (ver Figura 1). Este puente en su totalidad
esta construido de concreto reforzado, posee una clasificacion regular en cuanto a
Su geometria, y una importancia esencial como consecuencia de la comunicacién
del transito vehicular que permite entre los municipios de Bucaramanga y

Floridablanca.

Figura 1. Imagen satelital correspondiente a la ubicacion del puente Cafiaveral

Fuente: Google Earth©

29



El puente Cafiaveral (ver Figura 2) consta de 3 vanos en sentido paralelo al trafico,
tiene una distancia longitudinal igual a 39,18 m sobrepasando una quebrada y dos
vias secundarias, y una distancia transversal igual a 32,8 m que soporta 6 carriles
de la autopista que comunica ambos municipios. Bajo el costado sur del puente se
encuentra la via secundaria que comunica el barrio Cafaveral con el barrio
Bucarica; a su vez, esta via se encuentra en medio de un estribo (estribo sur) que
soporta las vigas sur del puente, y un portico (poértico sur) que soporta tanto las

vigas de la luz sur como las de la luz central del puente.

Bajo el costado norte del puente se encuentra la via secundaria que comunica el
barrio EI Bosque con el barrio Los Rosales; de igual forma, esta via se encuentra
en medio de un estribo (estribo norte) que soporta las vigas norte del puente, y un
portico (pértico norte) que soporta tanto las vigas de la luz norte como las de la luz
central del puente. En medio de los dos poérticos (portico sur y portico norte)
nombrados anteriormente, se encuentra la quebrada Zapamanga, la cual se sitla

justo debajo de la luz central del puente.

Figura 2. Puente Cafiaveral, Autopista Bucaramanga - Floridablanca
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La superestructura del puente Cafnaveral (ver Figura 3), la cual soporta el peso de
una capa de pavimento (p = 2,4ton/m3) de 0,05m de espesor y una baranda
peatonal en ambos costados cuya carga distribuida de forma lineal es de
0,117 ton/m, esta conformada por 3 tableros simplemente apoyados con un total
de 136 elementos (52 vigas y 84 riostras), de los cuales, 10 (4 vigas y 6 riostras)

corresponden a la ampliacion suroccidental del tablero del puente.

Asi mismo, la superestructura se encuentra apoyada sobre la infraestructura (ver
Figura 4), la cual estd compuesta por 2 porticos, cada uno con 23 elementos (11
columnas y 12 vigas cabezal) de los cuales 11 de ellos corresponden a la
ampliacion del portico suroccidental del puente.

Si se desea ver con mas detalle la informacién de la parrilla del puente Cafiaveral,

referirse al Anexo 1.

Figura 3. Superestructura del puente Cafiaveral

,ll.'. I ‘l_| 'f'l

L (P UT 7 | e e
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Figura 4. Infraestructura del puente Canaveral
“* 2 . - e

2.2. MODELO NUMERICO DE LA PARRILLA DEL PUENTE CANAVERAL
DESARROLLADO EN MATLAB®

Uno de los objetivos especificos de la presente investigacién es la calibracion,
tanto en Matlab® (ver subcapitulo 2.2) como en SAP2000© (ver subcapitulo 2.3),
de dos modelos numéricos que representan la parrilla del puente Cafiaveral, con
el fin de corroborar el comportamiento dinamico de la misma. En el presente
subcapitulo se estudiara el primer modelo numérico en elementos finitos (MEF)
mencionado anteriormente. Este modelo sera implementado a través de un codigo
de programacion en Matlab® (The Mathworks, 2009) con el fin de procesar los
resultados y desarrollar en el mismo programa (Matlab®) una técnica atil para la

deteccion de dafios en la parrilla del puente Cafaveral.

Debido a la tipologia que el puente Cafiaveral posee, el comportamiento dindmico
de la parrilla es independiente al del portico, es decir, cada estructura trabaja
independientemente. Por esta misma razén, por efectos practicos de modelacion,

y ademas por el hecho de ser mas vulnerable en cuanto a cambios dinamicos
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(Gémez Araujo, 2010), el presente estudio analizara el comportamiento dinamico
de la parrilla suroccidental correspondiente a la ampliacion a la cual fue sometido

el puente Cafaveral.

A continuacion se describe el procedimiento necesario para generar el modelo
numérico empleado de la parrilla del puente Cafaveral y de esta forma conocer su

comportamiento dinamico:

2.2.1. ldealizaciones geométricas y fisicas del modelo de la parrilla del
puente Cafaveral

Los elementos que conforman la parrilla del puente Cafaveral son vigas tipo T (te)
y riostras rectangulares. Estos se representan mediante lineas rectas que siguen
la trayectoria centroidal de la seccién transversal de cada elemento. Ademas, las
secciones transversales de cada uno de ellos son constantes, es decir, las
dimensiones de las secciones transversales no cambian y su inercia (I), area (4),
modulo de cortante (G) y constante torsional (J), permanecen constantes (ver
Tabla 1 y Anexo 1) (Rochel Award, 1993).

2.2.2. ldealizaciones del material del modelo de la parrilla del puente
Cafaveral

El material de todos los elementos que hacen parte de la parrilla del puente
Cafiaveral se asumen homogéneos e isotrépicos, es decir, tienen las mismas
propiedades elasticas en todos sus puntos y en todas sus direcciones, en otras
palabras, existe una relacion lineal entre las cargas y las deformaciones (ver Tabla
2) (Rochel Award, 1993).
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Tabla 1. Idealizaciones geométricas y fisicas del modelo numérico de la parrilla del

puente Cafiaveral

o o Propiedad Fisica y/o
Elemento Seccion Geometrica o
Geomeétrica

1
I=—=xbxh3+bxh=*(H —y)%

12
5= XA
Compuesta tipo T (te) YA,

Viga

. G=—rr—
Riostra Rectangular 21+

]=B*h*b3;

a
[: sale a partir de la relacion de 5

Tabla 2. Idealizaciones del material del modelo numérico de la parrilla del puente

Cafaveral
_ Modulo de Coeficiente de
Elemento Material o .
Elasticidad (E) Poisson(w)
Vigas Concreto
2,1 X 10° ton/m? | 0,2 [adimensional]
Riostras reforzado
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2.2.3. ldealizaciones particulares para la parrilla del puente Canaveral
Ademas de las idealizaciones tenidas en cuenta en el numeral 2.2.1 y 2.2.2 que
son de caracter general, para el caso particular de estructuras tipo parrilla deben

considerarse las siguientes (Rochel Award, 1993):

e Los nodos se consideran rigidos e indeformables, es decir conservan su

forma ante la accién de las cargas.

e Las cargas son normales al plano de la parrilla, todos los elementos tienen
dos planos ortogonales de simetria sobre los cuales ocurren la flexion y la

torsion.

e Los elementos de la parrilla estdn en capacidad de trabajar a cortante,

flexion y torsién, mas no trabajan axialmente.

2.2.4. Matriz derigidez de un elemento tipo parrilla en coordenadas locales

Un segmento de un elemento en tercera dimension, el cual es idealizado a través
de una barra de longitud (L), posee en cada uno de sus extremos seis grados de
libertad, tres desplazamientos (flecha sencilla) y tres rotaciones (flecha circular),
correspondientes a los efectos tenidos en cuenta en las direcciones X, Y y Z, tal

como se muestra en la Figura 5.

Una vez se consideran los doce grados de libertad para dicho elemento, se
procede a ensamblar la matriz de rigidez tridimensional (ver Ecuacion 1) (Rochel
Award, 1993), (Uribe Escamilla, 1993), (Salcedo Luna, 1983), (Garcia Reyes,
1998), (Paz, 2002) la cual esta conformada por la superposicién de la matriz de
rigidez axial, la matriz de rigidez torsional, y la matriz de rigidez de flexion. Las
primeras seis columnas corresponden a las deformaciones impuestas en el nodo

inicial y las otras seis en el nodo final.
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Figura 5. Grados de libertad para un elemento (ij) tridimensional

Y

6 1 12 7
4 ) D 10

Fuente: Rochel Awad, Roberto. Analisis matricial de estructuras. Medellin, 1993,
p.2-12. Universidad EAFIT.

m
>
m
>

= 0 o 0 0 0 -2 0 o 0 0 0
o = o 0o o % o -2 o 0o o =
12EI 6EI 12EI 6EI
o 0o 2 0 -2 0 0 0 -Z% -2 0
0o 0 o T 0o 0o 0o 0 o -2 o0 o0
6EI 4EI 6EI 2EI
o o -2 o = 0o o 0o & o Z o
L |0 % 0o 0o o T o -% 0o 0o o =
K3D = )
-2 0 o 0o 0o 0 = 0 0o 0 0 0
12EI 6EI 12EI 6EI
o -2 o 0o o -% o = 0o 0 o -%
o 0o -ZX 0o % 0o 0o 0 =X 0 F 0
0o 0 o -2 0o 0o 0o 0 o Z 0o o0
6EI 2EI 6EI 4EI
o o -2 o Z 0o o 0o £ o & o0
o = o 0o o Z 0o -2 0o 0o o =

La tabla 3 muestra el efecto que tiene las primeras seis columnas de la matriz de
rigidez en coordenadas locales de un elemento tridimensional correspondientes a
las deformaciones del nodo inicial; las deformaciones del nodo final se ordenan

teniendo en cuenta la misma secuencia.
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Tabla 3. Deformaciones impuestas en el nodo inicial y/o final de un elemento

tridimensional para ordenar su matriz de rigidez

EFECTO EJE
Deformacién axial X
Deformacién Y, Z
Torsion X
Flexion Y, Z

En el caso de estudio, la matriz de rigidez de la parrilla del puente Canaveral (ver
Ecuacion 2) solo contiene las columnas correspondientes a los grados de libertad
2,4,6,8,10,12 (ver Figura 6), los cuales obedecen correspondientemente a las
siguientes solicitaciones: torsion, flexion y corte (Rochel Award, 1993), (Uribe
Escamilla, 1993), (Salcedo Luna, 1983), (Garcia Reyes, 1998), (Paz, 2002).

12EI 6EI 12EI 6EI
z ' 7 1 ° 7
JG JG
0 m 0 0 - 0
6EI 0 4E] 6EI 0 2EI
KParrilla — LZ L Lz L (2)
12EI 6EI  12EI 6EI
N 7 7 Y Tz
0 —E 0 0 E 0
L L
6EI 2EI 6EI 0 4EI
L2 L L2 L
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Figura 6. Grados de libertad para un elemento (ij) tipo parrilla

Y

6 12
4 © D 10

Fuente: Rochel Awad, Roberto. Analisis matricial de estructuras. Medellin, 1993,
p.2-15. Universidad EAFIT.

2.2.5. Matriz de transformacion de coordenadas locales a globales de un
elemento tipo parrilla

En la figura 7 se muestra un extremo de la barra (ij) y los conjuntos de
desplazamientos (ry,1,,13), (R4, Ry, R3) referidos a los sistemas local y global de

coordenadas respectivamente.

Figura 7. Conjunto de desplazamientos referidos a coordenadas locales (ry, 13, 13)
y globales (R4, R3, R3) de un elemento tridimensional

Yo
Y

R2

re, 23

21
J
R3 /r3

L

XL
/s

Fuente: Salcedo Luna, José. Analisis avanzado de estructuras. Bucaramanga,

1983, p.100. Universidad Industrial de Santander. Escuela de Ingenieria Civil.
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Para hacer coincidir el sistema local con el sistema global, se deben realizar tres
rotaciones sucesivas @,,0, y®; en los planos (X% %), (X%Y% y (YGZ%
respectivamente como se muestra a continuacion:

Una rotacion @, (ver Ecuacion 4 y 5, y Figura 8) que mueve el vector r; de su
posicion inicial hasta el plano (X%, Y%).

r11 - R1COS®1 + R3sen®1 (4)

r3; = —R;sen@®; + Rzcos@, (5)

Figura 8. Rotacion de los planos X, Z

R1 ><G

ol
Rl.senal
Rl.cosel

ol

R3.cosel
- Xu

R3/senel

A
Fuente: Salcedo Luna, José. Andlisis avanzado de estructuras. Bucaramanga,

1983, p.101. Universidad Industrial de Santander. Escuela de Ingenieria Civil.
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La rotacion @, deja en su posicion a los vectores r, y R, por lo cual la matriz de

transformacion que define esta primera rotacion es:

cos®; 0 sen@,
0 1 0
—sen®; 0 cos®,

t1 = (6)

Una rotacion @, (ver Ecuacion 7 y 8, y Figura 9) que mueve el vector r; hasta

hacerlo coincidir con el eje X%, y lleva a los vectores r, y r; hasta el plano (Y%, Z%).

I‘12 = R1COS®2 + sten®2 (7)

r,, = —R;sen@, + R,cos0, (8)

Figura 9. Rotacién de los planos X, Y

Yo I8

RAsene2

R2
R2.cose?2 X L

22
Rlcose2
Rl.sene2

o2 Xo

R1

Fuente: Salcedo Luna, José. Analisis avanzado de estructuras. Bucaramanga,
1983, p.102. Universidad Industrial de Santander. Escuela de Ingenieria Civil.
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Esta rotacion deja en su posicion a los vectores que tengan la direccion Z por lo

cual la matriz de transformacién que define la rotacién @, es:

cos@, sen@, O
—sen@, cos@, O
0 0 1

)

t2 =

Una rotacion @5 (ver Ecuacion 10y 11, y Figura 10) que lleva al vector r, hasta el

eje XC y el r; hasta el ZC.

I‘23 - R2COS®3 + R3sen®3 (10)

r33 = —R,sen@; + R3co0s05 (11D

Figura 10. Rotacion de los planos Y, Z
v, Yo
Lk

R&\sena3

R2

R2.cose3
@3]

Fuente: Salcedo Luna, José. Analisis avanzado de estructuras. Bucaramanga,
1983, p.102. Universidad Industrial de Santander. Escuela de Ingenieria Civil.
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La rotacion @5 tiene que ver con la orientacion de la seccion con respecto al plano
vertical, mas que con la posicion relativa de la barra con respecto a la estructura
total. Esta rotacion no modifica los vectores en la direccidon X por lo cual la matriz

de transformacion que define la rotacion @5 es:

1 0 0
0 cos@; sen@;
0 —sen@; cos@s

t3 = (12)

Ahora, si se desea realizar una transformacién total para el conjunto de tres

desplazamientos, se procede de la siguiente forma:

{t} = {ta} x {tz} x {t;} (13)

Finalmente, la matriz de transformacion de coordenadas [T] (ver Ecuacion 14) es
una matriz diagonal de [t] de tamafio [12x12] (igual al nimero de grados de

libertad considerados) para un elemento tridimensional.

t 0 0 0
0t 0 0
000 t

Por lo tanto, el procedimiento para ensamblar la matriz de transformacion de
coordenadas locales a coordenadas globales para un elemento perteneciente a la

parrilla del puente Cafaveral, es igual al descrito anteriormente, la Unica salvedad
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es el tamafio de la matriz. Esto significa que para un elemento con la tipologia
parrilla, el tamafio de la matriz [T] (ver Ecuacion 15) es igual a [6x6], debido a la
eliminacion de filas y columnas referentes a los grados de libertad que no se estan

considerando.
Pértico _ Emparrilado _ t 0
[T] [1] o o (15)

2.2.6. Matriz de rigidez en coordenadas globales para un elemento de la
parrilla del puente Cafaveral

La matriz de rigidez descrita anteriormente se encuentra en coordenadas locales,
por tal razon se hace necesario transformar las coordenadas a globales (Salcedo

Luna, 1983) tal como se describe a continuacion:
[K]¢ = [T]"x [K]" x [T] (16)

En donde [K]¢ y [K]* son la matriz de rigidez en coordenadas globales y locales, y
[T]y [T]T son la matriz de transformacién y su transformada, respectivamente. Es
de tener en cuenta si se esta trabajando con un elemento tridimensional o
bidimensional, ya que el tamafio de la matriz de transformaciéon cambio como se

vio anteriormente.
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2.2.7. Matriz de rigidez para la parrilla del puente Cafaveral

En el momento en que se hayan determinado las matrices de rigidez en
coordenadas globales de todos los elementos que conforman la parrilla, se
procede a ensamblar la matriz de rigidez total de la estructura, cuyo orden

corresponde al total del nimero de grados de libertad (Rochel Award, 1993).

El procedimiento a seguir para realizar el ensamble de la matriz de rigidez de la
parrilla del puente Cafaveral, se explica a continuacion (Rochel Award, 1993),
(Maldonado Rondon & Chio Cho, 1995):

a. Numerar los nodos (estilo de fuente cursiva) de la parrilla (ver Figura 11). El
procedimiento mas apropiado consiste en obtener que la maxima diferencia
entre los numeros de los nodos que conecta una barra cualquiera sea la menor
posible, logrando que los términos de la matriz de rigidez se concentren en la
diagonal principal, y poder aprovechar las caracteristicas de simetria y de
banda con el posterior ahorro de memoria de computador en el proceso de

solucién.

Figura 11. Numeracién de los nodos de la parrilla del puente Cafaveral
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b. Numerar los elementos (estilo de fuente subrayado) de la parrilla (ver Figura
12).

Figura 12. Numeracién de los elementos de la parrilla del puente Cafiaveral

i 2 3 4 5 & 1 8
20 21

[L(s]

26

24

25

c. Definir el sistema de coordenadas local (L) para cada elemento y el sistema de
coordenadas global (G) para la parrilla (ver Figura 13). Para definir el sistema
local de coordenadas de una barra, el cual define su orientacion, no importa el

orden con el cual se seleccionen los nodos inicial y final de la misma.

d. Definir los grados de libertad de la parrilla (ver Figura 13) y numerarlos. Se
aconseja numerar primero los grados de libertad que se encuentran restringidos
y dejar para el final los libres, o viceversa, con el fin de simplificar los célculos si

se realizan manualmente.

e. Ensamblar la matriz de rigidez en coordenadas globales de todos los

elementos, los cuales conforman la parrilla del puente Canaveral.
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Figura 13. Sistema de coordenadas y grados de libertad de la parrilla del puente

Canaveral

f. Ensamblar la matriz de rigidez total de la parrilla, trasladando uno a uno los
términos de las matrices de rigidez de los elementos que lo conforman. El
tamafio de dicha matriz (ver Ecuacion 17) depende del nimero de nodos (N) y

grados de libertad (GDL) que se tienen.

[KEStrUCtura ]GDLX N X GDLxN (17)

Sobre la matriz de rigidez de toda la parrilla se coloca la contribucion de rigidez de
cada uno de los elementos a la rigidez de cada uno de los grados de libertad de la
parrilla (Maldonado Rondon & Chio Cho, 1995). Para efectos de la presente
investigacién, se emplean sub-matrices de 3x3 para cada uno de los nodos (ver
Figura 14) considerando que el extremo A del elemento esta en el nodo i y el

extremo B en el nodo j.
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Figura 14. Ensamble de la matriz de rigidez de la parrilla del puente Cafiaveral

Las sub-matrices [K 441, [Kagl, [Kgal, ¥y [Kgg] SUuman en la matriz de rigidez de toda

la parrilla de la siguiente forma (Maldonado Rondon & Chio Cho, 1995):

1 2 3 i Ji N
1
2
3
[KEstructura] — [KAA] [KAB] . - l (18)
[Kpal [Kpsl j
- N
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2.2.8. Matriz de masa para la parrilla del puente Cafiaveral
Para poder ensamblar la matriz de masa de la parrilla (Paz, 2002), (Garcia Reyes,
1998), (Maldonado Ronddn & Chio Cho, 2004), (Chopra, 1995), se debe seguir el

siguiente procedimiento:

a. Calcular el éarea trasversal (a;) de todos los elementos que componen la

parrilla.

b. Indicar la longitud aferente (l,f.) de los elementos de la parrilla (ver Figura 15).

c. Calcular el volumen aferente de cada uno de los elementos que componen la

parrilla (ver Ecuacion 19).

Vafe = At X lafe (19)

d. Calcular la masa aferente para cada elemento de la parrilla (ver Ecuacion 20).

Mafre = Vqre X Peso especifico del concreto (20)

e. Calcular la masa traslacional de cada nodo (ver Figura 15), la cual corresponde
a la sumatoria de las masas aferentes de cada uno de los elementos que tienen

participacion en el nodo i (ver Ecuacion 21).
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e
my = Z mafe]- (21)
j=1

En donde e indica el nimero de elementos que tienen participacion en dicho

nodo.

Figura 15. Masa traslacional para un nodo de la parrilla del puente Canaveral

En el momento en que se hayan determinado todas las masas traslacionales de la
parrilla, se procede a ensamblar la matriz de masa total de la misma. Esta matriz
de masa obedece a una matriz diagonal compuesta por la masa traslacional con
una secuencia de repeticion igual al numero de grados de libertad por nodo (ver

Ecuacion 22).
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my 0 0 0O 0 0 07
0O my O 0 O 0 O
O 0 my; 0 0 0 O

[M]Estructura — 0 0 0 0 0 0 (22)
0 0 0 0 mg O O
0 0 0 0 0 my O
0 0 0 0 0 0 myg

2.2.9. Determinacion de las frecuencias naturales y los modos de vibrar de la
parrilla del puente Cafiaveral en Matlab®

En el presente trabajo se utiliza “la descomposicién de valores propios” para
obtener los valores y los vectores propios de una matriz cuadrada (ver Ecuacion
23).

A = [K M] (23)

La asignacion [X,D] = eig(A) produce una matriz diagonal D cuyos elementos
diagonales son los valores propios de A y las columnas de X son los vectores
propios correspondientes. Ahora si se calcula la raiz cuadrada a la matriz diagonal
D conformada por los valores propios (ver Ecuacién 24), se obtienen las

frecuencias naturales del sistema (ver Tabla 4).

W = diag(D/?) (24)

Las frecuencias naturales tenidas en cuenta son aquellas cuyos valores estan por
debajo de 16 Hz (aprox. 100,53 rad/seg), debido a que son aquellas que se

pueden medir experimentalmente a través de la utilizacion de sensores (Gomez
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A., Maldonado, & Chio Cho, 2011), (El-Borgi, Smaoui, Cherif, Bahlous, & Ghrairi,
2004), (ver subcapitulo 2.3.6).

Tabla 4. Frecuencias naturales de la parrilla del puente Cafiaveral obtenidas en
Matlab®

PARRILLA PUENTE CANAVERAL
MODO Periodo [Seg] Frecuencia Frecuencia
[Hz=Cyc/Seg] angular [rad/Seg]
1 0.3116 3.2093 20.1648
2 0.2866 3.4893 21.9237
3 0.2629 3.8034 23.8975
4 0.2560 3.9065 24.5453
5 0.2547 3.9257 24.6657
6 0.2394 4.1763 26.2404
7 0.2370 4.2186 26.5062
8 0.2346 4.2631 26.7856
9 0.1306 7.6567 48.1085
10 0.1278 7.8273 49.1805
11 0.1208 8.2796 52.0223
12 0.1185 8.4419 53.0419
13 0.0969 10.3205 64.8455
14 0.0915 10.9270 68.6565
15 0.0871 11.4845 72.1595
16 0.0860 11.6316 73.0837
17 0.0855 11.6959 73.4878
18 0.0827 12.0932 75.9839
19 0.0818 12.2315 76.8528
20 0.0803 12.4505 78.2288
21 0.0716 13.9713 87.7844
22 0.0706 14.1547 88.9369
23 0.0703 14.2330 89.4288
24 0.0660 15.1484 95.1802
25 0.0650 15.3933 96.7189
26 0.0627 15.9469 100.1976
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De otro lado, si se desea conocer los modos de vibracién del sistema, basta con

chequear las columnas de X correspondientes a los vectores propios.

Es de tener presente que debido al bajo amortiguamiento que puede tener una
estructura tipo parrilla, las frecuencias naturales halladas experimentalmente van a
ser muy cercanas a las frecuencias naturales no amortiguadas, por tal motivo, no

se tiene en cuenta el amortiguamiento para el modelo realizado.

2.3. MODELO NUMERICO DE LA PARRILLA DEL PUENTE CANAVERAL
DESARROLLADO EN SAP2000©

En este nuevo subcapitulo, se estudiara el segundo modelo numérico en
elementos finitos (MEF) mencionado en el subcapitulo 2.2. Este modelo
“‘experimental” (ver Figura16-18) es creado debido a la ausencia de la
caracterizacion dindmica de la estructura real de la parrilla del puente Cafnaveral,
llevada a cabo a través de las mediciones de Vibracién Ambiental (Gomez Araujo,
2010). Ademas, es implementado en un software de elementos finitos, tal como el
SAP2000© (Computers and Structures, 2009), debido a su interfaz amigable en el

ambiente de Windows haciendo rapida y precisa la creacion del mismo.

Figura 16. Vista superior del modelo experimental del puente Cafiaveral

|I||__||'TT
i
i

i
|J_l|
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Figura 17. Vista inferior del modelo experimental del puente Canaveral

Figura 18. Vista lateral del modelo experimental del puente Cafaveral

De igual forma que en la seccién anteriormente mencionada, en este subcapitulo

se modelara unicamente la parrilla (ver Figura 19) del puente Cafaveral.

53



Figura 19. Modelo experimental de la parrilla del puente Cafaveral

2.3.1. Generacién del modelo de la parrilla del puente Cafiaveral

Como primer paso, una vez abierto el software SAP2000© (Computers and
Structures, 2009), se debe definir las unidades a trabajar; para este caso en
particular se asumen la siguiente configuracion: toneladas [Ton], metros [m],

coulomb [C].

Posteriormente se genera un nuevo modelo a partir de unas grillas pre-
establecidas, las cuales se modifican segun requerimientos dimensionales de la

estructura a modelar (parrilla).

2.3.2. Definicion de las secciones transversales y propiedades de los
materiales de la parrilla del puente cafaveral

Una vez se haya definido las secciones geométricas a utilizar (ver seccion 2.2.1),
se procede a dibujarlas gracias a la herramienta que provee el software, ya sea
partiendo de una seccion predeterminada o creandola completamente. Los
comandos requeridos (CR) fueron los siguientes:
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Define — Section properties —» Frame Sections— Add new property

Cuando se haya dibujado la seccion, se pueden apreciar todas las propiedades de
la misma (section properties); estas propiedades también se pueden modificar a
través de factores multiplicadores (set modifiers), los cuales condicionan el
comportamiento estructural de la seccion, despreciando por ejemplo, las fuerzas

axiales en la flexion (ver Tabla 5).

CR: Define — Section properties — Frame sections— Modify/show property —

Section properties/set modifiers

Tabla 5. Factores multiplicadores de una seccion tipo

FACTOR
PROPIEDAD
MULTIPLICADOR
Cross-section (axial) area 0.001
Shear area in 2 direction 0
Shear area in 2 direction 0
Torsional constant variable

Si el material seleccionado por defecto no cumple los requerimientos establecidos,

se debe definir un nuevo material y modificar si es necesario algun parametro.

CR: Define —» Materials — Add new material
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2.3.2. Esquema del modelo de la parrilla del puente cafaveral

Se hace necesario dibujar la subestructura correspondiente a la ampliacién
suroccidental de la parrilla del puente Cafaveral (ver Figura 20), tal como se
piensa modelar. Para ello se emplean nodos (color rojo), restricciones (color

naranja) y elementos tipo barra (color negro).

CR: Draw — Draw special joint/draw frame

Figura 20. Esquema de la parrilla del puente Canaveral
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2.3.3. Asignacion de las secciones trasversales y las propiedades de los
materiales, a los elementos del modelo de la parrilla del puente cafiaveral

Cuando se tenga el dibujo de la subestructura definido y elaborado, es necesario
asignar a cada elemento tipo barra (ver Anexo 1) sus propiedades. Dentro de las
propiedades a mencionar se encuentran las secciones transversales definidas
anteriormente y las propiedades de los materiales (ver Seccion 2.3.2) que los

componen.

CR: Select frame — Assign — Frame — Frame sections/frame material property

2.3.4. Asignacién de restricciones al modelo de la parrilla del puente
cafaveral
La simulacién de los apoyos de la estructura se idealiza restringiendo los

desplazamientos y las rotaciones en los nodos.

CR: Select joint —» Assign — Joint — Restraints

2.3.5. Asignacién de masas al modelo de la parrilla del puente cafiaveral
En primer lugar se debe calcular la masa correspondiente a cada nodo, para ello

seguir el procedimiento visto en la seccién 2.2.8, y posteriormente asignarlas.

CR: Select joint —» Assign — Joint loads — Forces
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2.3.6. Determinacion de las frecuencias naturales de la parrilla del puente
Cafaveral en SAP2000©

Una vez se haya creado el modelo de la subestructura correspondiente a la
ampliacion suroccidental de la parrilla del puente Cafhaveral, se debe ejecutar el

software para poder visualizar los resultados (ver Tabla 6).

Tabla 6. Frecuencias naturales de la parrilla del puente Cafiaveral obtenidas en
SAP2000©

PARRILLA PUENTE CANAVERAL
. Frecuencia Frecuencia
MoDbo Periodo [Seg] [Hz=Cyc/Seg] angular [rad/Seg]
1 0.3135 3.1897 20.0417
2 0.2881 3.4704 21.8053
3 0.2626 3.8082 23.9274
4 0.2559 3.9070 24.5487
5 0.2556 3.9116 24.5776
6 0.2391 4.1825 26.2797
7 0.2381 4.1994 26.3855
8 0.2342 4.2697 26.8275
9 0.1304 7.6672 48.1743
10 0.1276 7.8383 49.2494
11 0.1206 8.2921 52.1011
12 0.1183 8.4552 53.1253
13 0.0974 10.2618 64.4767
14 0.0920 10.8666 68.2769
15 0.0869 11.5014 72.2654
16 0.0864 11.5691 72.6909
17 0.0854 11.7133 73.5969
18 0.0831 12.0288 75.5790
19 0.0816 12.2502 76.9706
20 0.0802 12.4702 78.3527
21 0.0716 13.9569 87.6940
22 0.0707 14.1461 88.8824
23 0.0703 14.2306 89.4136
24 0.0659 15.1715 95.3254
25 0.0649 15.4169 96.8671
26 0.0626 15.9716 100.3527
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2.4. ANALISIS DE LOS MODELOS NUMERICOS DE LA PARRILLA DEL
PUENTE CANAVERAL

El criterio tenido en cuenta en el presente trabajo para determinar el nimero
optimo de elementos en que se debe discretizar la parrilla del puente Cafiaveral es

la normalizacion de los resultados de las frecuencias naturales del sistema.

El punto de partida es la configuracion original de 10 elementos (4 vigas y 6
riostras) que componen la parrilla del puente Cafaveral. Como no existe ningun
criterio para asegurar que las frecuencias naturales del sistema no van a variar a
medida que aumenta la cantidad de elementos en los cuales se puede fraccionar
la estructura, ésta se fraccionara en 20, 32, 48 y 58 elementos hasta obtener un

resultado aceptable.

Para el presente caso de estudio, cuando la estructura se ha fraccionado en 58
elementos, se observa que el cambio en porcentaje del error medio absoluto de
los valores de las frecuencias naturales es minimo, y que no tendria sentido seguir
con este procedimiento ya que dicho comportamiento dindmico no va a tener
alteraciones significativas. Asumiendo que esta configuracion es aceptable, se
tiene que todas las vigas y riostras que componen la parrilla del puente Canaveral
tienen una longitud de 0.883m y 0.85 m respectivamente, longitudes razonables
para inducir dafio en un elemento y poder localizar el mismo de forma mas

puntual.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos al comparar varias
configuraciones de cantidad de elementos en los cuales se puede discretizar la

estructura (ver Anexo 2):
La figura 21 representa el porcentaje de variacién de los resultados dinamicos

obtenidos a través de Matlab® y SAP2000©. En esta grafica se observa que la

menor variacion se tiene cuando la parrilla estd compuesta de 10 elementos, y a
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medida que aumenta el nimero de elementos en los cuales se fracciona la parrilla,
este valor de error puede llegar a variar. Sin embargo vale la pena resaltar que el
valor del error medio absoluto obtenido cuando la parrilla se fraccion6 en 58
elementos (cantidad de elementos en los cuales se fracciono la parrilla que tendra
un mayor enfoque en el presente estudio) es muy aceptable, ya que se encuentra
muy por debajo del 1% del posible error absoluto en la diferencia de resultados

obtenidos a través de los dos modelos realizados en los programas mencionados
anteriormente.

Figura 21. Porcentaje de error medio absoluto de las frecuencias naturales
obtenidas mediante Matlab® y SAP2000©

0%

0%
0%
0%
0%

0%

Numero de elementos que componen la parrilla

La figura 22 representa el porcentaje de error medio absoluto obtenido al
comparar la variacion de los resultados de las frecuencias naturales de dos
configuraciones distintas, en cuanto a cantidad de elementos se refiere, de la

parrilla del puente Cafaveral. Se aprecia una disminucion notable de dicho error a
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media que aumenta la cantidad de elementos en los cuales se estan fraccionando
las dos (2) estructuras que se estan comparando.

Figura 22. Porcentaje de error medio absoluto teniendo en cuenta el numero de
elementos en los cuales se discretiza la parrilla

50% °
45% ’
40% '
35% ’
30% ’
25% ’
20% ’
15% ’
10% ’
5% ’
0%

32-48

48-58
Numero de elementos que componen la parrilla

Para este caso en especifico tenemos que la variacion de los resultados de las
frecuencias naturales cuando la parrilla esta fraccionada en 48 y 58 elementos es
bastante aceptable (0.31%). Este Valor por el hecho de ser inferior a un 1% indica

que no es necesario discretizar la estructura en mas elementos ya que los
resultados tendran una minima variacion.
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3. APLICACION DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL PARA LA DETECCION
DE DANOS EN LA PARRILLA DEL PUENTE CANAVERAL

3.1. INTRODUCCION A LA RNA PERCEPTRON MULTICAPA

Las Redes neuronales artificiales RNA, conforman una de las éareas de la
inteligencia artificial que ha despertado mayor interés en los dltimos afios y que
sirve de herramienta para abordar problemas de identificacion de dafios en

estructuras.

El presente estudio, desarrolla una red neuronal tipo Perceptron Multicapa y utiliza
una topologia “Feedforward” por ser una de la mas popular y apropiada para una
gran variedad de problemas en cuanto a deteccion de parametros se refiere. Esta
red posee un entrenamiento supervisado y utiliza como método de aprendizaje al
algoritmo Levenberg-Marquardt (LM), por ser una mejora al algoritmo de retro-
propagacion por error (Backpropagation) gracias a la ventaja que este presenta en
la velocidad de convergencia comparado con otros algoritmos tales como:
Fletcher-Reeves (traincgf), Polak-Ribiére (traincgp), Powell-Beale (traincgb), BFGS
(trainbfg) y un paso secante (trainoss) (Acosta, Fernandez, & Becerra, 2001). Una
red tipo Perceptron Multicapa, esta disefiada para representar y resolver funciones
matematicas no lineales de manera eficiente a través de la utilizacion de varias
capas de neuronas, aunque usualmente utiliza dos o tres de estas, como en el
presente caso, para resolver problemas lineales. Por consiguiente, si se aumenta
el numero de capas, la red se vuelve robusta para resolver problemas complejos,
trayendo como consecuencia el aumento en el tiempo computacional. En otras
palabras, esta es una herramienta matematica e ingenieril que puede ser aplicada
para el aprendizaje y reconocimiento de patrones (datos) no lineales, y la

aproximacion de funciones (Borras Pinilla, 2001).
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Ahora consideremos una red neuronal con varias capas utilizando una notacion
abreviada (ver Figura 23). Cada capa tiene su propia matriz de pesos W, su propio

vector de tendencias (bias) b, un vector entrada n y un vector salida a.

Las salidas de las capas uno y dos son las entradas para las capas dos y tres
respectivamente. Por lo tanto la capa 2 puede ser vista como una capa de red con
R = St entradas, S = S? neuronas, y una S'xS? matriz de peso W2. La entrada a la

capa 2 es al, y la salida es a®.

Una capa cuya salida es la salida de la red es llamada capa de salida. Las demas
capas son llamadas capas ocultas (Hagan, Demuth, & Beale, 1995). La Figura 23
representa una red que tiene una capa de salida (capa 3) y dos capas ocultas
(capas 1y 2).

Figura 23. Notacion abreviada de una red neuronal de tres capas

Entrada Primera capa Segunda capa Tercera capa
N N N\ N
P 1 a' > a? 3 a2
W W W —
Rx1 LY S™x1 D'y S*x1 Ry s1
S'x "l L Sxs? | 2 S%s? Wl 3
s'x1 s°x1 S
g gl P
R s'x1 st sx1 s? s%1 s®
\ J N J J \ J
al:fl(W1p+b1) aZ:fZ(W2p+b2) a3=f3(W3p+b3)

Fuente: Hagan M., Demuth H., Beale M. Neural Network Design. Boston, 1995,
p2-12. PWS Publishing Company.

En las Ecuaciones 25, 26 y 27 se representan las salidas de una red con m capas,

y las neuronas en la primera y Ultima capa de la red respectivamente.
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am+1 — fm + 1(Wm+1am + bm+1) (25)

Param=0,1,..,(M —1)

a’®=p (26)

a=a" (27)

La “propagacion hacia atras” (BP, por sus siglas en inglés) es un método
computacional empleado para asignar y resolver de manera iterativa los pesos y
las tendencias (bias) de una red Perceptron multicapa. La salida de la red es
comparada con el objetivo a alcanzar para producir un error, y a su vez, este error
es propagado hacia atras cuantas veces sea necesario hasta que converja la
salida de dicha red. Durante este proceso de propagacion de errores hacia atras
(Hykin, 1999), la red va ajustando de manera automatica los pesos y las
tendencias asignadas inicialmente. Este método utiliza una técnica de descenso
rapido la cual es muy estable cuando se emplea una pequefia rata de aprendizaje,

pero a la vez lenta gracias a las propiedades de convergencia que posee.

El entrenamiento de una red Perceptron multicapa requiere de la presentacion de
un conjunto de entradas con sus correspondientes salidas. El primer paso es el
calculo “Feedforward” (pro-alimentacion) usando una funciéon de activacion que

debe ser diferenciable, y es tipicamente una funcion tipo sigmoidal.

El segundo paso es calcular el error respecto a un objetivo y propagarlo hacia las
capas ocultas. El ultimo paso es ajustar los pesos y las tendencias (bias) de la
sinapsis usando este error. Un esquema de una red Perceptron de tres capas

(caso de estudio) es mostrado en la Figura 24.
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Figura 24. Red Neuronal Perceptron Multicapa (3 capas)

Entrada Ajuste de Pesos y bias Capa de Salida
P1
P2
[10000]
P3
[01000]
[00100]
[00010]
[000O01]
P(r-1)
P(r)
Vector Entrada Primera Capa Segunda Capa Tercera Capa Vector Salida

rx 1

Fuente: Borras Pinilla, Carlos. Pattern recognition in hydraulic backlash using

neural network Norman, Oklahoma, 2001, p.33. University of Oklahoma.

El algoritmo requiere un conjunto de entradas con sus respectivas salidas u

objetivos:

{plf tl}' {pZ' tZ}' ) {pQ’ tQ}

El primer paso es propagar la entrada hacia adelante a través de la red usando las

ecuaciones 28, 29y 30:

1

14+e™) (28)

a = logsig(n) =
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Wk +1) = W(k) + 2 . e(k)(1—c<) (@)p” (k) (29)

b(k+1)=b(k)+ 2 x.e(k)(1—a)(a) (30)

Luego la sensibilidad se propaga hacia atras a través de la red (Hagan, Demuth, &
Beale, 1995):

SM = _2FM(nM)(t — a) (31)

Donde:
SM Representa la sensibilidad de la capa de salida, y

FM(nM) Es la matriz Jacobiana:

[f™ (™) 0 0 ]
Fm(nm) — O fm(T:lzm) 0 (32)
0 0 v (™)

Las sensibilidades son propagandas hacia atras a través de la red:

SM—)SM_1—>"'—)SZ—>51
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Las sensibilidades para las capas ocultas son calculadas a través de la siguiente

ecuacion:

sm= Fm(nm)(Wm+1)TSm+1 (33)

Param=m-1,..,2,1.

Ahora, los pesos (ver Ecuacion 34) y las tendencias “bias” (ver Ecuacion 35) son

actualizados a través del método del descenso mas rapido:

Wk + 1) = W (k)—oc. s™(a™ )T (34)

b (k + 1) = b™(k)—o.s™ (35)

Donde:
« Es la rata de aprendizaje
S™ Son las sensibilidades en la capa m

(a™ 1T Es la capa previa a la salida (traspuesta)

Disefiar la mejor arquitectura para una red Perceptron multicapa es un tema que
todavia esta en investigacion. La solucion mas apropiada depende en gran medida
del numero de entradas; sin embargo, la mayor parte de los desarrollos se basan
en el ensayo y el error para optimizar el desempeiio de la red (Borras Pinilla,
2001). Por lo tanto, la experiencia es un factor determinante en la escogencia del

tamafo idoneo de una red para obtener los mejores resultados de la misma.
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3.2. ESCENARIOS DE DANO GENERADOS EN LA PARRILLA DEL PUENTE
CANAVERAL

Una vez se desarrollé el modelo de elementos finitos implementado a través de un
codigo de programacion en Matlab® se generaron, para llevar a cabo el
entrenamiento de la red neuronal, 348 posibles escenarios de dafio que cubren en
gran parte el espectro de dafos contemplados para la parrilla del puente
Canaveral. De la misma manera descrita anteriormente, se generaron 70
escenarios de dafio, que no son presentados a la red neuronal en su

entrenamiento, para llevar a cabo su evaluacion y medir su desempenio.

La severidad del dafio fue simulada disminuyendo de manera simple (dafio en un
solo elemento) y a través de una distribucién uniforme el valor del modulo de
elasticidad, en un rango desde el 0% (estructura sin dafio) hasta el 30%
(estructura con dafo) (Gonzalez P. & Valdes G., 2008). Esta variacion en el
modulo de elasticidad, se usa como estrategia para introducir dafio en la

estructura.

Para cada escenario de dafio se obtuvo un vector caracteristico cuyo tamafio es

px1, donde p indica la cantidad de pardmetros modales a tener en cuenta.

3.3. INDICES EMPLEADOS PARA DETECTAR DANOS EN LA PARRILLA
DEL PUENTE CANAVERAL

Existen varios indices sensibles a cambios en la rigidez (dafios) que pueden tener
los elementos de una estructura, y que repercuten en los resultados dinamicos de
la misma. El presente estudio expone y analiza los siguientes cuatro indices de
dafo: a) Frecuencias naturales y los modos de vibracion, b) Flexibilidad, c) MAC y
d) NMD, con el fin de mostrar la sensibilidad que tiene cada uno de ellos para

detectar, ubicar y cuantificar la presencia de un dafo simple en la parrilla del
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puente Cafiaveral. A continuacién se presenta de manera breve la explicacion

matematica de cada uno de los indices a evaluar:

3.3.1. Frecuencias naturales y modos de vibracion

El primer indice de dafio estudiado, es representado a través de un vector (VFM)
resultante de los deltas de las frecuencias naturales Aw y los modos de vibraciéon
A@ provenientes de un previo analisis dinamico realizado a la parrilla del puente

Canaveral.

Teniendo en cuenta los valores de las frecuencias naturales que se pueden medir
experimentalmente gracias a la utilizacion de sensores, el delta de las frecuencias
naturales esta compuesto por los primeros veintiséis (26) valores de frecuencias
naturales, los cuales estan por debajo de los 16 Hz (aprox. 100,53 rad/seg)
(Goémez A., Maldonado, & Chio Cho, 2011), (EI-Borgi, Smaoui, Cherif, Bahlous, &

Ghrairi, 2004), y se evalGa segun ecuacion 36:

Ao = [wy] = [wq] (36)

Donde w, y w, son los vectores correspondientes a las frecuencias naturales de

la parrilla sin dafio y con dafio respectivamente.

De otro lado, el delta de los modos de vibracion se evalla segun ecuacion 37 y

corresponde al maximo valor de cada columna correspondiente a los grados de

libertad propios de los desplazamientos verticales de los siguientes nodos de la
parrilla: (25, 26, 27, 28, 33, 34, 35, 36, 41, 42, 43, 44, 49, 50, 51, 52).
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AQ = (max|[dy] — [palD” (37)

Donde ¢, ¥ ¢4 son las matrices correspondientes a los modos de vibracion de la

parrilla sin dafio y con dafo respectivamente.

Una vez se obtienen los deltas anteriormente nombrados, provenientes de los
resultados del analisis dinamico, se ensambla un Vector Frecuencias/Modos
(VEM) (ver Ecuacion 38) por cada escenario de dafo. Este vector tiene un tamafio
de 42 filas por 1 columna ([42x1]), y puede ser usado como indice de dafo,
gracias a la variacion de sus valores provocados por pequefios cambios en el

Médulo de Elasticidad de los elementos de la parrilla.
_ [Aw
VFM = AG (38)

3.3.2. Flexibilidad

El segundo indice de dafio considerado en el presente trabajo es el vector
Flexibilidad [F], el cual se obtiene escogiendo el maximo valor de cada columna
de la matriz de flexibilidad de la estructura correspondiente a todos los grados de
libertad propios de los desplazamientos verticales de la misma. Este indice se

calcula segun las siguientes ecuaciones (39 y 40):

AF = (max|[F,] — [Fa]])" (39)

[F] = [d][Q]* [¢]" (40)
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Donde F, y F,; son las matrices de flexibilidad de la parrilla sin dafio y con dafio
respectivamente; ¢ es la matriz de forma modal, y 2 = diag(w?) es la matriz de

rigidez modal (w; es la i-ésima frecuencia modal).

3.3.3. MAC

El tercer indice de dafo, considerado también como técnica para detectar dafos
en la parrilla del puente Canaveral, es el MAC. Tiene como fundamento la
correlacion de dos vectores que representan los modos de vibracion de la

estructura con y sin dafio, y es definido segun la ecuacion 41.

(bl hg)?
(T dw) (dTda)

MAC(¢y, da) = (41)

Donde ¢,, y ¢, son las matrices de los modos de vibracion de la parrilla sin y con
dafio respectivamente, correspondientes a todos los grados de libertad propios de

los desplazamientos verticales de la misma.

3.3.4. NMD

El cuarto indice de dafio empleado como técnica para detectar dafios en la parrilla
del puente Cafaveral, es el NMD. Este indice representa una normalizacion
matematica de los modos de vibracién, su fundamento es la técnica MAC, y es

definido segun ecuacion 42.
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1 — MAC(¢u, $a)
MAC(¢u, da)

NMD(¢y, dq) = \/ (42)

Todas las técnicas descritas anteriormente se expresan mediante vectores para
cada escenario de dafo; de tal forma que si se esta hablando de q escenarios de
dafo, se obtiene una matriz indice de dafo [pxq] que sirve como matriz de
entrada a la red neuronal y la cual esta directamente correlacionada con una
matriz de dafio que representa los valores del Modulo de Elasticidad (E) para
cada uno de los p elementos que conforman la parrilla del puente Cafnaveral en

los g escenarios de dafio existentes.

3.4. DISENO DE UNA RNA PERCEPTRON MULTICAPA PARA LA
DETECCION DE DANOS EN LA PARRILLA DEL PUENTE CANAVERAL

Como respuesta a la gran cantidad de informacion asociada a la respuesta
dindmica de la estructura estudiada (parrilla del puente Cafaveral) en escenarios
normales y de falla, y a lo que resultaria un clasificador explicito para la deteccion
de fallas en las mismas, se propone e implementa el uso de una Red Neuronal
Artificial tipo Perceptron Multicapa (tres capas). Esta arquitectura de red permite
determinar basado en la informacién de entrada (indices de dafios vistos en la
seccion 3.3), la condicién de la estructura en cuanto a deteccion, localizacion y

cuantificacion del dafio.
Las siguientes son las herramientas de redes neuronales del Matlab® utilizadas

para disefiar redes enfocadas a la deteccion de dafios en la parrilla del puente

Canaveral:
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newff: Crea una red tipo Backpropagation; requiere que le sean especificados los

siguientes parametros.

newff: (PR, [S1S2 ... SN], {TF1 TF2 ... TFN}, BTF, BLF, PF)

PR: Rx2 Matriz de valores maximos y minimos de cada uno de las R neuronas de
entrada.

Si: NUmero de neuronas para cada una de las capas.

TFi: Funcidén de transferencia a utilizar en cada una de las capas, por defecto
utiliza tansig.

BTF: Algoritmo de entrenamiento a utilizar, por defecto utiliza trainlm.

BLF: Funcion de actualizacion de pesos, por defecto utiliza learngdm.

PF: Funcién para evaluar el desempefio de la red, por defecto utiliza el mse.

El algoritmo Trainlm fue empleado para desarrollar la aplicacién de una red
neuronal tipo Backpropagation enfocada a la deteccion de dafios en la parrilla del

puente Cafiaveral, y su sintaxis es la siguiente:

net. trainParam. epochs: Maximo numero de iteraciones del entrenamiento.

net. trainParam. goal: Error deseado.

net. trainParam. Ir: Rata de aprendizaje.

net. trainParam. max_fail: Maximo namero de veces que falla el valor de Mu.

net. trainParam. mem_reduc: Factor de fraccionamiento de Jacobiano para ahorrar
memoria.

net. trainParam. min _grad: Minimo rendimiento del gradiente.

net. trainParam. show: Intervalo de visualizacion de los resultados.

net. trainParam. time: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos.

tr. mu: Valor del Mu adaptivo.
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Acerca del dimensionamiento de la topologia de este tipo de redes, se indica que
no existe una teoria que defina a ciencia cierta el nUmero de capas de lared y el
namero de neuronas en cada capa; esto se hace usando pruebas por ensayo y
error. En el presente caso, se utilizaron tres capas para definir el
dimensionamiento de la red: una de entrada, una oculta y otra de salida; y se
obtuvo la mejor combinacion de neuronas por capa para el algoritmo de
entrenamiento seleccionado (ver Tabla 7). La mejor combinacién de neuronas por
capa se obtiene hasta encontrar la especificacion del error medio cuadrético

(mse).
La asignacion de los pesos de las neuronas y sesgos fue asignado

automaticamente en ambos casos por el software Matlab.

Tabla 7. Configuracion de neuronas en cada capa de las redes implementadas
NUMERO DE NEURONAS

ESTRUCTURA iNDICE DE DANO POR CAPA
lra 2da 3ra
Frecuencias naturales
. . 42 50 58
/ Modos de vibracion
Parrilla Flexibilidad 48 53 58
MAC 48 53 58
NMD 48 53 58
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Cada elemento de procesamiento en la red se determina a través de la siguiente

ecuacion:

Nyj_
wi = o (205" Wiew inaXn-v + b
x o (X2 W x +b (43)

Para i = 1,..., Ny (indice del nodo), y I = 1, ..., ! (indice de capa), donde X|;; es la
salida del i*" nodo perteneciente a la capa I*", by; es el bias, y op; (o) es la
funcion de transferencia del i*"* nodo en la I** capa. La relacion entre las entradas

y las salidas en una red multicapa puede ser expresada usando el modelo de

entrada-salida no lineal descrito a continuacion:

YU, W) = f(u(k); W) (44)

Donde W es la matriz de parametros, pesos y bias, determinada por el algoritmo
de aprendizaje y f (o) representa el mapeo no lineal del vector de entrada usando

alguna funcion de transferencia.

Las Redes Neuronales implementadas en este trabajo utilizan las funciones
“tansig”, “tansig” y “purelin” en las capas de entrada, en la oculta y en la de salida
respectivamente. También tienen definido un nimero de escenarios de dafio, una
matriz de entrada cuyo tamafio es variable segun indice de dafio utilizado, un
namero de épocas o iteraciones definidas para cada conjunto de entradas, y una
matriz de salida la cual contiene para cada columna el valor real del dafio en cada

uno de los elementos que componen la estructura (Ver Tabla 8).
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Tabla 8. Configuracion de los escenarios de dafio y los vectores entrada y salida

de las redes implementadas

; MATRIZ
ESCENARIOS INDICE DE MATRIZ DE |
ESTRUCTURA - N EPOCAS DE
DE DANO DANO ENTRADA
SALIDA
Frecuencias

naturales /
42 x 348 1000 58 x 348

Modos de

Parrilla 348 vibracién

Flexibilidad 48 x 348 1000 58 x 348
MAC 48 x 348 1000 58 x 348
NMD 48 x 348 1000 58 x 348
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4. ENTRENAMIENTOS Y EVALUACION

Los entrenamientos de las redes neuronales artificiales implementadas en el
presente trabajo, tienen por objeto producir una salida lo mas cercana a los
valores objetivos (valores que son conocidos con anterioridad pero que no son
presentados a la red) para el vector de entrada presentado, en otras palabras,
disminuir el error correspondiente a la variacion entre el vector de salida con
respecto al vector de entrenamiento para un escenario de dafio determinado. Asi
mismo, deben brindarle la capacidad a la red de responder de manera satisfactoria
ante valores de entrada no presentados en el set de entrenamiento (regulacién).
Por tal motivo, es oportuno realizar varios sets de entrenamientos a las redes en
basqueda del mejor desempefio, teniendo presente variables tales como la

regulacién y la asignacion de valores iniciales para los parametros.

Para lograr tal fin, es necesario entrenar las redes neuronales usando el algoritmo
de optimizacion de Levenberg-Marquardt (LM). Comparado con otros métodos de
enfoques heuristicos, el algoritmo LM es ampliamente aceptado como el mas
eficiente en cuanto a la precision de resultados (Hagan & Menhaj, 1994). Este
algoritmo guarda un buen equilibrio entre la velocidad del algoritmo de Newton y la
estabilidad del método de la maxima pendiente. Una de las ventajas que tiene es
la capacidad de converger en menos iteraciones que cualquier otro método, pero
conlleva una gran desventaja al demandar un gran consumo de memoria para
operar Jacobianos e invertir matrices de gran tamafio y al requerir un set de
entrenamiento lo mas estdndar posible. A pesar de su gran esfuerzo
computacional sigue siendo el algoritmo de entrenamiento mas rapido para redes
neuronales cuando se trabaja con un moderado numero de parametros en la red,

si el nimero de pardmetros es muy grande utilizarlo resulta poco practico.
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El algoritmo LM es una modificacion del método de Newton, el que fue disefiado
para minimizar funciones que sean la suma de los cuadrados de otras funciones
no lineales; es por ello que el algoritmo de Levenberg-Marquardt, tiene un
excelente desempefio en el entrenamiento de redes neuronales donde el

rendimiento de la red esté determinado por el error medio cuadratico.

Para el algoritmo LM (Levenberg-Marquardt), el indice de rendimiento para ser

optimizado es definido como:

F(W) = X5_; 2K (dip — Oxp)] (45)

Donde W = [W; W, ... Wy]" conforman todos los pesos de la red, dy, es el valor
deseado de la k" salida y del p** patrén, Oy, es el valor actual de la k** salida y

del p** patrén, N es el nimero de pesos, P es el nimero de patrones, y K es el
namero de salidas de la red.
La ecuacién anterior (45) se puede escribir como:

F(W) =ETE (46)

Dénde:

— T
E=[e;; ... €x1 €12 . €x2 - €1p .. €Expl
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Y E es el vector error acumulado (para todos los patrones).

A partir de la ecuacion (46) la matriz Jacobina es definida como

(de;; Jdeqq deiq
oW, oW, Wy
de,; Jdeyq deyq
oW, oW, Wy
dex, dexs dexy
oW, oW, Wy
J=| : : s (47)
de;p, Oeqp deyp
oW, W, Wy
dey, Oeyp deyp
oW, oW, Wy
aéKP aéKP ae’KP
oW, oW,  dWyl

Y los pesos son calculados usando la siguiente ecuacion:

Wer = We — 0TTe+ o) JTE, (48)

Donde I es la matriz identidad, m es el parametro de aprendizaje y | es el

Jacobino de m errores de salida con respecto a n pesos de la red neuronal. Para
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m = 0 el algoritmo se convierte en el método de Gauss-Newton. Para valores muy
grandes de m, el algoritmo LM (Levenberg-Marquardt) se convierte en método del
descenso rapido o en el algoritmo de error de propagacion hacia atras. El
pardmetro m es ajustado automaticamente para cada iteracion a fin de asegurar
una convergencia. El algoritmo LM requiere el calculo de la matriz Jacobina | en
cada iteracion y el inverso de la matriz cuadrada JT], cuya dimension es NxN. Esta
es la razén por la cual el algoritmo LM no se vuelve practico para redes

neuronales de gran tamafio.

El criterio establecido para evaluar el desempefio del entrenamiento para las redes
propuestas, es decir, convergencia, es el error medio cuadréatico (mse). Cuanto el
valor de mse es relativamente bajo y constante alrededor de cierto niumero de
épocas, se considera que el entrenamiento debe terminar. Adicionalmente, el
algoritmo de entrenamiento usado provee el numero efectivo de parametros
utilizados en el entrenamiento, con lo cual se puede determinar si la arquitectura

escogida esta acorde con los requerimientos del problema en particular.

Para determinar la mejor configuracion de las Redes Neuronales Atrtificiales a
emplear como técnicas para la detecciébn de dafios en la parrilla del puente
Cafnaveral, se entrenaron 348 escenarios de dafio empleando distintas
arquitecturas (ver Tabla 9) para los distintos indices de dafios, asignando como
criterio de escogencia la correlacion del error o desempefio y el tiempo de
entrenamiento. Siempre se mantuvo constante en tres (3) el nUmero de capas
para los distintos sets de entrenamiento, Unicamente vario el nUmero de neuronas
de la capa oculta a causa de que el nUmero de neuronas de la capa de entrada y
salida es igual al tamafo del vector de entrada y salida respectivamente. Por otro
lado, el nUmero de épocas o iteraciones que realiza la red, se asigné de manera

experimental quedando como valor predeterminado 1000.
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En la tabla 9 se muestra la arquitectura de cada red con su respectivo desempefo
y tiempo de entrenamiento. En la columna “indice de Dafio”, se especifica el
indice, como su nombre lo indica, que se esta evaluando: a) Frecuencias naturales
y modos de vibracion, b) Flexibilidad, ¢) MAC, y d) NMD. En la columna “red”, se
especifica el nimero de la red que se estd entrenando; este nimero en su
totalidad, corresponde a la cantidad de entrenamientos realizados. En la columna
“config.”, se presenta la configuracion de neuronas que se utilizO en cada
entrenamiento; el primer valor representa la primera capa de la red con sus
respectivas neuronas y asi sucesivamente hasta llegar a la tercera y Ultima capa.
En la columna “épocas”, como se mencioné anteriormente, se presenta el nimero
de iteraciones realizadas por la red en el momento del entrenamiento. Finalmente,
en las columnas de “desempefio train”, “desempefio eval’ y “tiempo”, se presentan
los indices claves para la escogencia de la red mas favorable para detectar,
localizar y cuantificar dafios en la parrilla del puente Cafaveral.

Tabla 9. Arquitectura, desempefio y tiempo de entrenamiento de las RNA

empleadas para la deteccion de dafios en la parrilla del puente Cafaveral

, - . DESEMPENO | DESEMPENO TIEMPO
iNDICE DE DANO RED CONFIG | EPOCAS TRAIN VAL [hh:mm:ss]
Frec. natural
rec.nawrales /| ;1 | 4o 5088|1000 8.60E-05 3.66E-01 30:39:04
Modos de vibracion
Flexibilidad 0201 | [485358] 1000 6.53E-05 4.67E-05 121:52:30
MAC 0301 | [485358] 1000 4.74E-05 1.25E-01 109:29:25
NMD 0401 |[485358] 1000 2.94E-04 7.66E-01 114:40:49
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Finalmente, para el presente caso set de entrenamientos se resalta como la mejor
la red neuronal artificial, aquella que utiliz6 como indice de dafio la Flexibilidad. En
la tabla 9 se puede apreciar los altos rendimientos que tuvo dicha red en su
entrenamiento y evaluacion, a pesar del alto consumo de tiempo que ésta

demando.
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5. RESULTADOS DEL TRABAJO DE INVESTIGACION

Los resultados arrojados por la red neuronal, en lo concerniente a la deteccion de
dafios en la parrilla del puente, una vez hecha la evaluacion de los setenta (70)
escenarios de dafio no presentados durante los entrenamientos de la misma, se
representan a través de un porcentaje de dafio que indica la disminucion del
modulo de elasticidad (como estrategia para modificar la rigidez) para cierto
elemento, bajo cierto caso de dafio en particular. Se observa que los resultados
son fiables para identificar, localizar y cuantificar dafios simples en la parrilla del
puente Cafaveral, ya que la mayor incidencia del porcentaje del error medio
absoluto, entre los resultados reales y los predichos por la red, para todos los
indices de dafio evaluados (92.81%) se encuentra por debajo del 10% (ver Figura
25). De la misma manera se aprecia que la incidencia del porcentaje del error
medio absoluto tipo A (deteccidn fallida que la red considera real) (ver Figura 32) y
tipo B (deteccion real que la red considera fallida) (ver Figura 33) es minima para

todos los indices de dafo evaluados.

A continuacién se presenta graficamente un resumen (ver Figuras 26, 27, 28, 29)
de escenarios de dafio particulares en donde se puede chequear la exactitud que
tiene cada uno de los cuatro indices de dafio empleados para detectar fallas en la
parrilla del puente Cafaveral. En el mismo se muestran los valores de la severidad
del dafio y ubicacion real que tiene la estructura, y la severidad y ubicacién del

dafio que pronostica la red para cada caso en particular.
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Figura 25. Incidencia del porcentaje del valor medio absoluto en la deteccion de
dafios en la parrilla del puente Cafaveral

B Frecuencias y modos
M Flexibilidad

H MAC

H NMD

[0% - 10%)
[10% - 20%)]
(>20%)

Figura 26. Deteccion de dafios en la parrilla del puente Cafaveral, segun
escenario #38, utilizando una red neuronal y las frecuencias naturales y los modos

de vibracién como indice de dafo

—e— DANO REAL
—=— DANO DETECTADO
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Figura 27. Deteccion de dafios en la parrilla del puente Cafaveral, segun
escenario #38, utilizando una red neuronal y la flexibilidad como indice de dafio

—e— DANO REAL
—=— DANO DETECTADO

Figura 28. Deteccion de dafos en la parrilla del puente Cafiaveral, segun

escenario #38, utilizando una red neuronal y el MAC como indice de dafio

—e— DANO REAL
—=— DANO DETECTADO
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Figura 29. Deteccion de dafios en la parrilla del puente Cafaveral, segun
escenario #38, utilizando una red neuronal y el NMD como indice de dafio

—— DANO REAL
—=— DANO DETECTADO

Para conocer los valores en detalle, referirse al anexo 3.

En la figura 30 se puede apreciar que el indice que presenta la menor desviacion
estandar del error relativo de la muestra es la Flexibilidad, seguido de: el MAC, el
NMD, y las frecuencias y los modos de vibracion. Esta desviacion estandar precisa
una medida de la magnitud en que se desvian cada uno de los valores del vector
dafio de su valor medio. Si los valores del vector dafio se agrupan estrechamente
en torno a la media, la desviacion estandar sera relativamente pequefa; por el
contrario, si dichos valores se extienden en todas direcciones la desviacion

estandar sera relativamente grande.
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En la figura 31 se puede apreciar que el indice que presenta la menor incidencia
del porcentaje del error medio absoluto (MAPE, por sus siglas en inglés) es la
Flexibilidad, seguido de: el MAC, el NMD, y las frecuencias y los modos de
vibracion. Esta medida de precision de un pronéstico (MAPE) mide si el enfoque
de prondstico esta sesgado o no. Por ejemplo, si los valores del vector
pronosticado por la red son muy similares a los valores del vector real, este
porcentaje tiende a disminuir, como es el caso del valor del MAPE promedio
(0.20%) cuando se utiliza como indice de dafio la flexibilidad.

Figura 30. Incidencia de la desviacién estandar del error medio absoluto de los

indices de dafio utilizados para la deteccion de dafios en la parrilla del puente

Canaveral
/\
5
o
0.30
0.25 H Frecuencias y modos
0.20 M Flexibilidad
015 B MAC
B NMD
0.10
0.05
0.00

DESVEST
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Figura 31. Incidencia del porcentaje del error absoluto medio (MAPE) de los

indices de dafio utilizados para la deteccion de dafios en la parrilla del puente
Canaveral

0.20
M Frecuencias y modos
0.15
M Flexibilidad
10 - = MAC
0.10 3
ENMD
0.05
0.00

MAPE

Finalmente, en las figuras 32 y 33 se puede apreciar que el indice con mejor
comportamiento frente a la incidencia de los errores tipo A (deteccion fallida que la
red considera real) y tipo B (deteccién real que la red considera fallida) es la
Flexibilidad. Tiene un porcentaje de error de 4.31% y 0% para el error tipo Ay B
respectivamente, el cual indica la precision al prondéstico que posee la red para

detectar, localizar y cuantificar dafios en la parrilla del puente Cafaveral.
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Figura 32. Incidencia del error tipo A (deteccién fallida que la red considera real)
en la deteccion de dafios de la parrilla del puente Cafiaveral

35%

30%

25%

B Frecuencias y modos
20% B Flexibilidad
(o]

15% m MAC

H NMD

10%

5%

0%
[0% - 10%)

[10% - 20%)]

(>20%)

Figura 33. Incidencia del error tipo B (deteccién real que la red considera fallida)
en la deteccion de dafios de la parrilla del puente Cafiaveral
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6. CONCLUSIONES

Los resultados del analisis dinamico (frecuencias naturales) de la parrilla del
puente Cafiaveral se normalizaron una vez se fracciond la estructura en 58
elementos. Este numero de elementos se considera aceptable para tal estructura,
debido a que las variaciones del porcentaje de error absoluto al comparar las
frecuencias naturales de la misma, con dos configuraciones diferentes

(fraccionada 48 y 58 elementos), es apenas del 0.31%.

El nUmero de casos de dafio, para llevar a cabo el entrenamiento de la red
neuronal, que se considerd o6ptimo fue 348. Este numero es suficiente para cubrir
en gran parte el espectro de los posibles valores que representan los diferentes
escenarios de dafo en la estructura. Basados en esta premisa se generaron las
matrices de entrada y salida a la red neuronal, cuyo tamafio por cada una es de
[58x348] que corresponde a: 58 elementos en los cuales esta fraccionada la
estructura y 348 escenarios de dafo. Estos vectores, que conforman dichas
matrices, no fueron normalizados dividiéndose en el maximo valor, por el contrario,
fueron normalizados a través del método de la pendiente de una linea recta para
evitar la redundancia de los datos y proteger la integridad de los mismos. Este
mismo criterio de normalizacion de datos debe tenerse presente cuando se genere

la matriz de datos para la evaluacion de la red neuronal.

El presente trabajo demuestra que es fiable para identificar, localizar y cuantificar
dafos en la parrilla del puente Cafaveral, utilizar una red neuronal artificial tipo
Perceptron Multicapa entrenada con el algoritmo LM (Levenberg-Marquardt).
Como entrada a la red se emplearon los siguientes cuatro indices de dafio
ordenados de mayor a menor eficiencia: 1) Flexibilidad, 2) MAC, 3) NMD, 4)

Frecuencias naturales y modos de vibracion, y como salida se empleé el vector de
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dafio que representa la disminucion en tanto por ciento del médulo de elasticidad

del elemento.

En promedio, ordenados de menor a mayor, se presenta la incidencia del error tipo
A (deteccion fallida que la red considera real) en la deteccién de dafios: 1)
Flexibilidad (4.31%), 2) NMD (10.34%), 3) MAC (13.21%), 4) Frecuencias
naturales y modos de vibracion (16.31%); asi mismo, se presenta la incidencia del
error tipo B (deteccion real que la red considera fallida): 1) Flexibilidad (0.0%), 2)
MAC (0.0%), 3) Frecuencias naturales y modos de vibracion (0.02%), 4) NMD
(0.06%).

En lo concerniente al rango de las reducciones del médulo de elasticidad de los
elementos, como estrategia para disminuir la rigidez de los mismos, se ve
reflejado en los resultados estadisticos que las redes neuronales propuestas son
sensibles a variaciones mayores al 1% de su valor inicial. Es necesario hacer la
salvedad que por ejemplo una variacién del 10% del mddulo de elasticidad de un
elemento, indica que dicho elemento ha perdido en esa misma proporcién su

rigidez, en otras palabras, se esta representando la severidad del dafio.

Es importante tener claro el tamafio de la matriz de entrada que se le piensa
presentar a la red neuronal, al igual que la sensibilidad de los datos que la
conforman. Pequefias diferencias en la misma, representan un mayor consumo
computacional (capacidad de memoria y procesador), ocasionando un alto
consumo de tiempo para llevar a cabo un entrenamiento. También es importante
tener claro la configuracién de neuronas de la red neuronal. Esta configuracion no
debe ser exagerada, por el contrario de buscar llegar a su mayor grado de
simplicidad para evitar mayores exigencias y problemas computacionales. Para el
caso de estudio el numero de neuronas de la capa de entrada y salida
corresponden al numero de filas de las matrices de entrada y salida

respectivamente, y el nimero de neuronas de la capa oculta o media es igual al
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promedio del numero de neuronas de la capa de entrada y salida, obteniendo

resultados exitosos.
Finalmente, no existe ningun parametro para configurar una red neuronal idonea

para el problema que se esta tratando, se debe emplear el método de prueba y

error para lograr tal objetivo.
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7. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Cuando se vaya a realizar un modelo de elementos finitos para analizar su
comportamiento dinamico, se sugiere encontrar el numero 6ptimo de elementos en
los cuales se debe discretizar la estructura y de esta forma asegurarse que los
resultados tiendan a normalizarse para encontrar asi minimas variaciones en los

Mismos y evitar que estos alteren el analisis.

Se recomienda usar una red neuronal artificial cuando se pretende resolver
problemas en los cuales la informacidén que se necesita manejar es muy compleja,

o la misma se encuentra incompleta.

El nimero de casos de dafio para llevar a cabo el entrenamiento de una red
neuronal artificial, debe obtenerse haciendo un barrido uniforme por todo el
espectro de dafio que puede ocurrirle a la estructura. Esta hipotesis se basa en la
interpolacion que realiza la red neuronal en el momento de evaluar escenarios de

dano.

La matriz entrada y salida, que se le proporciona y que proporciona la red
neuronal artificial respectivamente, debe encontrarse normalizada para evitar la
redundancia de los datos y proteger la identidad de los mismos. Se recomienda

normalizar estas matrices a través del método de la pendiente de una linea recta.

Se sugiere utilizar una red neuronal tipo Perceptron Multicapa entrenada con el
algoritmo LM (Levenberg-Marquardt) como patron para la identificacion de
parametros desconocidos gracia a la eficiencia que posee y al minimo

requerimiento computacional que exige.
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En aras de mejorar la técnica desarrollada en el presente trabajo de investigacion
que permite detectar dafos en estructuras tipo parrilla, se propone generar ruidos
en los datos que se introducen como entradas a la red neuronal, tener en cuenta
el amortiguamiento de la estructura, y crear la posibilidad de general dafios

multiples en la misma.

Finalmente, esta técnica se presenta como propuesta para ser implementada en
Sistemas de Monitoreo de Salud Estructural (SMSE), a través de la utilizacion de
sensores y maquinas computacionales que reduzcan tiempos y costos de

diagndsticos de dafos.
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ANEXOS

Anexo 1. Caracteristicas geométricas de la parrilla del puente cafaveral

Elemento Caracteristicas Representacion grafica
Long [m] 0.88 y
Sec. Transversal T (te) ol | |
Viga sur tw [m] 0.42 N
(VS) h [m] 0.50 cee
bf [m] 2.55 W
tf [m] 0.20
. Long [m] 0.85
S(I)%Srga;)ila Sec. Transversal | Cuadrada
(RP) b [m] 0.45
h* [m] 1.10
Riostra Long [m] 0.85
Sec. Transversal | Cuadrada
sobre LR
estribo (RE) 2.[MI 0.3 —5
h* [m] 0.50
Convenciones
tw: base alma b: base
h: altura alma h*: altura

bf: base patin
tf: altura patin
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Anexo 2. Analisis de los modelos numéricos de la parrilla del puente
Canaveral, desarrollados en MATLAB® y en SAP2000©

10 ELE: INICIAL 20 ELE 2 SEG/ELE
MODO Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz] (10-20) %
% Er % Er Er
MATLAB { SAP2000 MATLAB i SAP2000
1 5.0651 5.0664 0.02% 3.1978 3.1783 0.62% 58.39%
2 5.5685 5.5697 0.02% 3.4713 3.4525 0.54% 60.42%
3 5.6814 5.6468 0.61% 3.6578 3.6629 0.14% 55.32%
4 6.3915 6.3582 0.52% 3.7275 3.7328 0.14% 71.47%
5 7.3136 7.2812 0.45% 3.8897 3.8756 0.36% 88.02%
6 7.7301 7.7310 0.01% 3.8942 3.8959 0.04% 98.50%
7 7.8530 7.8196 0.43% 3.9362 3.9426 0.16% 99.51%
8 9.2154 9.2161 0.01% 4.1752 4.1559 0.46% 120.72%
9 9.8837 9.8238 0.61% 7.7444 7.7488 0.06% 27.62%
10 10.3985 10.3389 0.58% 8.3911 8.3950 0.05% 23.92%
11 11.1535 11.0987 0.49% 10.8659 10.8078 0.54% 2.65%
12 11.7823 11.7338 0.41% 11.1493 11.1519 0.02% 5.68%
13 17.4139 17.4143 0.00% 11.6516 11.5947 0.49% 49.45%
14 19.6010 19.6013 0.00% 12.5398 12.4858 0.43% 56.31%
15 27.2894 27.2896 0.00% 13.1475 13.1165 0.24% 107.56%
16 32.4728 32.4728 0.00% 13.1664 13.1444 0.17% 146.63%
17 13.1775 13.1494 0.21%
18 13.5405 13.5142 0.19%
19 13.6074 13.5910 0.12%
20 16.4338 16.3567 0.47%
21 16.9379 16.8546 0.49%
22 18.1077 18.0170 0.50%
23 18.9671 18.8676 0.53%
24 20.6233 20.5082 0.56%
25 20.6884 20.5723 0.56%
26 20.9325 20.8190 0.55%
. MEDIA: | 0.04% 0.24%:  47.33%!
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Anexo 2. Analisis de los modelos numéricos de la parrilla del puente
Canaveral, desarrollados en MATLAB® y en SAP2000©

20 ELE 2 SEG/ELE 32ELE 2Y 5 SEG/ELE
MODO Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz] (20-32) %
% Er % Er Er
MATLAB { SAP2000 MATLAB i SAP2000
1 3.1978 3.1783 0.62% 3.2087 3.1891 0.61% 0.34%
2 3.4713 3.4525 0.54% 3.4884 3.4696 0.54% 0.49%
3 3.6578 3.6629 0.14% 3.7856 3.7903 0.13% 3.37%
4 3.7275 3.7328 0.14% 3.8850 3.8901 0.13% 4.05%
5 3.8897 3.8756 0.36% 3.9242 3.9057 0.48% 0.88%
6 3.8942 3.8959 0.04% 4.1414 4.1476 0.15% 5.97%
7 3.9362 3.9426 0.16% 4.2164 4.1973 0.46% 6.65%
8 4.1752 4.1559 0.46% 4.2227 4.2294 0.16% 1.13%
9 7.7444 7.7488 0.06% 7.4687 7.4792 0.14% 3.69%
10 8.3911 8.3950 0.05% 7.6188 7.6297 0.14% 10.14%
11 10.8659 10.8078 0.54% 7.9907 8.0031 0.15% 35.98%
12 11.1493 11.1519 0.02% 8.1145 8.1275 0.16% 37.40%
13 11.6516 11.5947 0.49% 10.2591 10.2009 0.57% 13.57%
14 12.5398 12.4858 0.43% 10.7206 10.7368 0.15% 16.97%
15 13.1475 13.1165 0.24% 10.8592 10.7997 0.55% 21.07%
16 13.1664 13.1444 0.17% 10.8804 10.8970 0.15% 21.01%
17 13.1775 13.1494 0.21% 11.2165 11.2346 0.16% 17.48%
18 13.5405 13.5142 0.19% 11.3254 11.3440 0.16% 19.56%
19 13.6074 13.5910 0.12% 11.5576 11.4964 0.53% 17.73%
20 16.4338 16.3567 0.47% 12.0184 11.9549 0.53% 36.74%
21 16.9379 16.8546 0.49% 13.1415 13.1622 0.16% 28.89%
22 18.1077 18.0170 0.50% 13.2684 13.2899 0.16% 36.47%
23 18.9671 18.8676 0.53% 13.3111 13.3002 0.08% 42.49%
24 20.6233 20.5082 0.56% 13.4259 13.4187 0.05% 53.61%
25 20.6884 20.5723 0.56% 13.4435 13.4438 0.00% 53.89%
26 20.9325 20.8190 0.55% 13.4464 13.4660 0.15% 55.67%
. MEDIA: | 0.24% 0.18%:  10.80%!
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Anexo 2. Analisis de los modelos numéricos de la parrilla del puente

Canaveral, desarrollados en MATLAB® y en SAP2000©

32ELE 2Y5SEG/ELE

48 ELE 2Y 9 SEG/ELE

MODO Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz] (32-48) %
% Er % Er Er
MATLAB { SAP2000 MATLAB i SAP2000
1 3.2087 3.1891 0.61% 3.2094 3.1898 0.62% 0.02%
2 3.4884 3.4696 0.54% 3.4882 3.4693 0.55% 0.01%
3 3.7856 3.7903 0.13% 3.8002 3.8049 0.12% 0.39%
4 3.8850 3.8901 0.13% 3.9033 3.9038 0.01% 0.47%
5 3.9242 3.9057 0.48% 3.9224 3.9083 0.36% 0.05%
6 4.1414 4.1476 0.15% 4.1726 4.1788 0.15% 0.75%
7 4.2164 4.1973 0.46% 4.2136 4.1944 0.46% 0.07%
8 4.2227 4.2294 0.16% 4.2592 4.2658 0.15% 0.86%
9 7.4687 7.4792 0.14% 7.6320 7.6423 0.13% 2.14%
10 7.6188 7.6297 0.14% 7.8019 7.8127 0.14% 2.35%
11 7.9907 8.0031 0.15% 8.2504 8.2628 0.15% 3.15%
12 8.1145 8.1275 0.16% 8.4114 8.4245 0.16% 3.53%
13 10.2591 10.2009 0.57% 10.3263 10.2677 0.57% 0.65%
14 10.7206 10.7368 0.15% 10.9142 10.8542 0.55% 1.77%
15 10.8592 10.7997 0.55% 11.4032 11.4197 0.14% 4.77%
16 10.8804 10.8970 0.15% 11.5937 11.5318 0.54% 6.15%
17 11.2165 11.2346 0.16% 11.6112 11.6282 0.15% 3.40%
18 11.3254 11.3440 0.16% 12.0414 11.9773 0.53% 5.95%
19 11.5576 11.4964 0.53% 12.1348 12.1530 0.15% 4.76%
20 12.0184 11.9549 0.53% 12.3490 12.3683 0.16% 2.68%
21 13.1415 13.1622 0.16% 13.3366 13.3266 0.08% 1.46%
22 13.2684 13.2899 0.16% 13.4349 13.4279 0.05% 1.24%
23 13.3111 13.3002 0.08% 13.4469 13.4443 0.02% 1.01%
24 13.4259 13.4187 0.05% 14.9595 14.9822 0.15% 10.25%
25 13.4435 13.4438 0.00% 15.1945 15.2175 0.15% 11.52%
26 13.4464 13.4660 0.15% 15.7225 15.7465 0.15% 14.48%
. MEDIA: 0.18% 017%:  1.18%!
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Anexo 2. Analisis de los modelos numéricos de la parrilla del puente

Canaveral, desarrollados en MATLAB® y en SAP2000©

48 ELE 2 Y 9 SEG/ELE

58 ELE 3Y 10 SEG/ELE

MODO Frecuencia [Hz] Frecuencia [Hz] (48-58) %
% Er % Er Er
MATLAB { SAP2000 MATLAB i SAP2000
1 3.2094 3.1898 0.62% 3.2093 3.1897 0.61% 0.00%
2 3.4882 3.4693 0.55% 3.4893 3.4704 0.54% 0.03%
3 3.8002 3.8049 0.12% 3.8034 3.8082 0.12% 0.08%
4 3.9033 3.9038 0.01% 3.9065 3.9070 0.01% 0.08%
5 3.9224 3.9083 0.36% 3.9257 3.9116 0.36% 0.08%
6 4.1726 4.1788 0.15% 4.1763 4.1825 0.15% 0.09%
7 4.2136 4.1944 0.46% 4.2186 4.1994 0.46% 0.12%
8 4.2592 4.2658 0.15% 4.2631 4.2697 0.16% 0.09%
9 7.6320 7.6423 0.13% 7.6567 7.6672 0.14% 0.32%
10 7.8019 7.8127 0.14% 7.8273 7.8383 0.14% 0.32%
11 8.2504 8.2628 0.15% 8.2796 8.2921 0.15% 0.35%
12 8.4114 8.4245 0.16% 8.4419 8.4552 0.16% 0.36%
13 10.3263 10.2677 0.57% 10.3205 10.2618 0.57% 0.06%
14 10.9142 10.8542 0.55% 10.9270 10.8666 0.56% 0.12%
15 11.4032 11.4197 0.14% 11.4845 11.5014 0.15% 0.71%
16 11.5937 11.5318 0.54% 11.6316 11.5691 0.54% 0.33%
17 11.6112 11.6282 0.15% 11.6959 11.7133 0.15% 0.72%
18 12.0414 11.9773 0.53% 12.0932 12.0288 0.54% 0.43%
19 12.1348 12.1530 0.15% 12.2315 12.2502 0.15% 0.79%
20 12.3490 12.3683 0.16% 12.4505 12.4702 0.16% 0.82%
21 13.3366 13.3266 0.08% 13.9713 13.9569 0.10% 4.54%
22 13.4349 13.4279 0.05% 14.1547 14.1461 0.06% 5.09%
23 13.4469 13.4443 0.02% 14.2330 14.2306 0.02% 5.52%
24 14.9595 14.9822 0.15% 15.1484 15.1715 0.15% 1.25%
25 15.1945 15.2175 0.15% 15.3933 15.4169 0.15% 1.29%
26 15.7225 15.7465 0.15% 15.9469 15.9716 0.15% 1.41%
. MEDIA: 0.17% 017%:  0.31%!
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Anexo 3. Escenarios de dafio generados y evaluados de manera aleatoria

para la parrilla del puente cafiaveral

ESCENARIO DE DANO # 38

FRECUENCIAS Y
MODOS FLEXIBILIDAD MAC NMD
# DEL N &
ELEMENTO DANO REAL DANO DETECTADO

1 1 1 1 1 1
2 1 0.98 1 1 1
3 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1.01
5 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1.01
7 1 1 1 1 1.01
8 1 1.01 1 1 1
9 1 1 1 1 1.01
10 1 1.01 1 1 1.01
11 1 1 1 1 1
12 1 1.01 1 1 1.01
13 1 1.01 1 1 1
14 1 1.01 1 1 1
15 1 1.01 1 1 1
16 1 0.99 1 1 1
17 1 1 1 1 1
18 1 1 1 1 1
19 1 1.01 1 1 1
20 1 1 1 1 1.01
21 1 1 1 1 1
22 1 1 1 1 1
23 1 1 1 1 1
24 1 1 1 1 1
25 1 1 1 1 1
26 1 1 1 1 0.97
27 1 1 1 1 1
28 1 1.03 1 1 1
29 1 1 1 1 0.99
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Anexo 3. Escenarios de dafio generados y evaluados de manera aleatoria

para la parrilla del puente cafiaveral

ESCENARIO DE DANO # 38

FRECUENCIAS Y
MODOS

FLEXIBILIDAD

MAC

NMD

# DEL
ELEMENTO

DANO REAL

DANO DET

ECTADO

30

0.99

(@)
Vo)

31

1

32

1

33

1

34

1.01

35

Ay

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

[EY

47

48

49

50

=
=

51

o =
WiFiFiPIPIOIRPIFPIFPIFPIOIRPIFPIFPIPIPIPIRPIFPIPIPIP
=

RioRRRPRRRR PR R R PR R R R PR R R R

52

=

0.99

53

0.98

0.98

54

0.89

(@)

0.81

55

56

57

58

e e R TR T T o g o e e N e o e N e N i i L i L i L

RiRik

RIRIRIRIURIFRIRRIRPRIRIRPRIOIRPIRIRIRIRIRIRIRIR P

R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R e

(Y Y Y SN
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