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RESUMEN  

 

 

TÍTULO:ALGORITMO DE SUPERVISIÓN EXPERTA PARA LA EVALUACIÓN DE DEFORMACIONES EN 
TUBERÍAS PIEZOACTUADAS, BASADO EN REDES NEURONALES SOM Y  ANÁLISIS DE COMPONENTES 
PRINCIPALES (PCA).

1
 

 
AUTORES:ACUÑA Hernández,Yizeth Angélica, REYES Combariza, Javier Mauricio.

2 

 
PALABRAS CLAVE:Deformaciones geométricas, análisis de componentes principales (PCA), Detección De Daño, 
redes neuronales tipo SOM,Algoritmo de Supervisión. 

 
El siguiente artículo presenta los resultados numéricos de la implementación de dos algoritmos expertos para la 
detección, localización y cuantificación de deformaciones geométricas en tuberías piezoactuadas. Los algoritmos 
están basados en el análisis de componentes principales (PCA, Principal ComponentsAnalysis) y redes neuronales 
tipo SOM (SelfOrganizedMaps). Para el entrenamiento y validación numérica de tales algoritmos, se simularon 
casos de daño (cambios de rigidez) de una tubería sujeta a vibraciones. 
 
En primer lugar, se realiza una introducción general de la investigación, su motivación, descripción y estado del arte 
referente a aplicaciones y metodología de referencia. Posteriormente, se aborda el marco conceptual que sustenta 
el trabajo de investigación,  
 
En la siguiente sección, se describen las diferentes etapas que componen los procesos de entrenamiento y 
validación de los algoritmos de supervisión desarrollado.  
 
El sexto apartado, está relacionado con la validación numérica de los algoritmos implementados en MATLAB, donde 
se comentan y presentan las diferentes pruebas realizadas y resultados obtenidos durante la investigación, las 
cuales sustentan todo el proceso de validación. 
 
Finalmente, con el presente trabajo se logró generar un algoritmo de supervisión capaz de extraer y reducir las 
características de las señales simuladas, para su posterior clasificación según el tipo de daño y severidad, lo cual 
permitió detectar y cuantificar daños en la tubería simulada. 
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ABSTRACT  

 

 

TITLE:ALGORITHM OF EXPERT SUPERVISION FOR THE EVALUATION OF DEFORMATIONS IN PIPELINES 
PIEZO SENSE, BASED ON SOM NEURAL NETWORKS AND PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA).

1
 

 
AUTHORS:ACUÑA Hernández,Yizeth Angélica, REYES Combariza, Javier Mauricio.

2
 

 
KEYWORDS:Geometric deformations, Principal Components Analysis (PCA), SOM Neural Networks,Damages 
detection, Algorithm of supervision. 
 
This article presents the numerical results of the implementation of the two expert algorithms for the detection, 
localization and quantification of geometric deformations in pipelines piezo sense. The algorithms are based on the 
Principal Component Analysis (PCA) and Neural Netrworks type SOM (Self Organized Maps). For the training and 
numerical validation of such algorithms, were simulated cases of damage (change of rigidity) of a pipeline subject to 
vibrations. 
 
The first part of this report presents a general overview of the research, its motivation, description and the state of the 
art concerning to applications and reference methodologies. After that, the conceptual framework used on this 
research is explained. 
 
The next section describes the different stages that compose the processes of the training and the validation of the 
algorithms of supervision developed.  
 
The sixth section is dedicated to the numerical validation of the algorithm implemented in MATLAB, commenting the 
different tests realized and the results obtained during the investigation, which sustain the whole process of 
validation. 
 
Finally, with the present work it was achieved to generate an algorithm of supervision capable of extracting and 
reducing the characteristics of the simulated signs, for his posterior classification according to the type of damage 
and severity, which allowed to detect and to quantify damages in the simulated pipeline. 
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Resumen—Este artículo presenta los resultados 

numéricos de la implementación de dos algoritmos expertos 

para la detección, localización y cuantificaciónde 

deformaciones geométricas en tuberías piezoactuadas.Los 

algoritmos están basados en el análisis de componentes 

principales (PCA, Principal ComponentsAnalysis) y redes 

neuronales tipo SOM (SelfOrganizedMaps). Para el 

entrenamientoy validación numérica de tales algoritmos, se 

simularon casos de daño (cambios de rigidez) de una tubería 

sujeta a vibraciones.  

Palabras claves—Análisis de Componentes Principales 

(PCA), SOM,  Detección de Daños, Algoritmo de 

Supervisión. 

I. INTRODUCCIÓN 

l problema que afrontan diariamente las empresas de 

transporte de fluidos (por ejemplo gas, petróleo, entre 

otros), son las averías y deformaciones geométricas en 

sus ductos, causadas tanto por factores internos como 

externos, las que al ser detectadas tempranamenteevitarán el 

posterior colapso. Por tanto, es de vital importancia que dichas 

empresas cuenten con programas y/o herramientas capaces de 

detectar, localizar y cuantificar dichas deformaciones, con el 

fin de tomar medidas al respecto y prevenir posibles 

accidentes [2], [5], [6]. 

   Actualmente existe un gran interés y preocupación por el 

desarrollo de herramientas que permitan la monitorización en 

línea de estructuras, con lo que se lograría reducir el costo de 

mantenimiento deesta y aumentar su fiabilidad y seguridad[4], 

[5], [7], [8]. 

 Para la detección de fallas, existen diversas técnicas de 

monitorización altamente fiables[2], [3],[4], [5], [6], [7], [8], 

pero con un elevado costo para la adquisición y/o uso. Por 

tanto surge la necesidad, entre el sector  industrial y el 

académico, de desarrollar un sistema de monitorización de 

bajo costo y a la vez fiable,  que permita procesar en línea la 

información obtenida y tomar decisiones preventivas [2], 

[5],[9], [11]. 

Por tanto, el objetivo de desarrollar el algoritmo reportado 

en este artículo, basado en el Análisis de Componentes 

Principales (Principal ComponentsAnalysis, PCA) y Redes 

neuronales tipo SOM (Mapas de Auto-Organización), capaz 

de detectar cambios de deformación a partir de información de 

vibración proveniente de la tubería, es la de contribuir al 

problema de investigación anteriormente mencionado. 

II. JUSTIFICACIÓN Y ANTECEDENTES 

Varios aspectos destacan la importancia de desarrollar e 

implementar sistemas de monitorización de salud estructural 

de tuberías en tiempo real. En primer lugar, la evaluación en 

forma rápida y precisa de la condición de la estructura de la 

tubería ante acciones externas tales como un movimiento de 

tierra, es crítica para la determinación de interrupción o no del 

suministro del fluido, y la evaluación de la seguridad en zonas 

de influencia del ducto. Los retrasos en dicha evaluación no 

prevería el posible colapso de la tubería, lo que podría 

provocar graves accidentes talescomo incendios o desastres 

ecológicos [48], [49]. En segundo lugar una correcta 

monitorizaciónreduciría costos tanto de operación, como de 

mantenimiento en el que se usan equipos de alto costo. 

Actualmente existen herramientas [1], [2], [6], [8], [9], [10] 

de monitorización de tuberías de tipo no destructivo, en las 

que se requiere la suspensión del servicio siendo en la mayoría 

de los casos de alto costo, de gran consumode tiempo, y 

afectanla eficiencia de producción y transporte del proceso.  

Debido a esto, la monitorización de salud estructural de 

tuberías es un problema de investigación abierto, en el que se 

busca el desarrollo de herramientas eficientes e 

implementables en línea con tecnologías y algoritmos de 

medición eficientes y económicos, comparados con las 

tecnologías comerciales actuales. 

Una metodología emergente utilizada en problemas de 

monitorización de estructuras similares al aquí planteado, es la 

detección de daños basada en vibraciones (Vibration-

BasedDamageIdentification-VBDI) [5], la que asocia los 

cambios en la respuesta dinámica de la estructura 

piezoactuada, con la presencia de daños (pérdida de masa [2] 

deformaciones geométricas [9], [10], corrosión, entre otros) a 

partir del sensado de vibraciones a lo largo de la estructura 

[41]. La estructura al ser piezoactuada, se producen ondas de 

tipoacústico [8], [14], mecánico [4], [5], [6] o ultrasónico [6], 

[7] que se propagan a lo largo de la tubería.   

Para el análisis de las señales sensadas se requiere de 

sistemas expertos capaces de generalizar patrones de 

comportamiento a partir de un grupo de casos iníciales [42], 

[44]. Sin embargo, debido a que en la mayoría de procesos, 

particularmente los que involucran el sensado de variables,  la 

cantidad de datos es significativamente grande, redundante y 

difícil de analizar, se hace uso de herramientas de 

procesamiento entre las que se destacanel análisis frecuencial 
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de la señal basado en la WVD (WignerVilleDistribution [5], la 

WT (Wavelet Transform) [6], [7], [8] y la transformada corta 

de Fourier (Short-Time Fourier Transform-STFT), los que 

proporcionan espectros frecuenciales instantáneos en varios 

puntos de la señal, logrando notable éxito en la detección de 

fallos localizados en tuberías. Otra técnica, es el análisis de 

componentes principales [20], [21], [24], que realiza la 

descomposición de la información y la extracción de patrones 

característicos de la señal para la detección y diagnóstico de 

fallos localizados en tuberías. 

En cuanto a desarrollo de sistemas expertos se 

encuentranlos casos [3], [5], [10], [20] donde se hace uso de 

herramientas matemáticas para el procesamiento de la señal 

(PCA, Transformada Wavelet), y para el razonamiento (redes 

neuronales artificiales tipo SOM), en las que para su 

entrenamiento y validación se recurre a casos numéricos 

obtenidos a partir de la simulación a modelos no lineales  de 

estructuras sometida a vibraciones [42].Por otra parte en [12], 

[14], [16],[18] se usa PCA en la selección óptima de los 

puntos desensado, a partir dela información que se obtiene 

dela simulación de la estructura piezoactuada. 

Las herramientas de representación del conocimiento o 

razonamiento basado en casos, ofrecen una alta posibilidad de 

establecer la correspondencia entre los datos obtenidos y fallos  

detectados, por lo que resultan importantes en la detección de 

deformaciones. Para lograr dicha correspondencia en el 

presente problema, se utilizó las redes neuronales tipo SOM 

[26], [29], [30], [31], [37]. La utilidad de esta herramienta 

está, en que dentro de cada red SOM, los agentes (o neuronas) 

tienen un alto grado de autonomía, permitiéndoles decidir 

dinámicamente que interacciones son adecuadas, que tareas 

deben realizar, quien realiza cada tarea, y, además, es posible 

mantener conocimiento que no es globalmente consistente, 

incluso los agentes (o neuronas) pueden mantener objetivos 

globales diferentes [27], [29], [30], [31], [36].  

Una de las mayores desventajas en el uso de las redes 

neuronales, es el tiempo que usan para su entrenamiento [26], 

[35]. La literatura menciona una técnica para mejorar 

(disminuir) este tiempo de entrenamiento, realizando un pre-

procesamiento al conjunto de datos mediante selección de 

variables, es decir, eliminando variables redundantes e 

irrelevantes haciendo uso de PCA [40], [41], [42], [43]. Las 

variables seleccionadas servirán para formar un nuevo 

conjunto de datos, de menor dimensión que el original, 

disminuyendo así el tiempo de entrenamiento de las redes y 

por consiguiente el tiempo de ejecución del sistema experto. 

Este trabajo se articula con el desarrollo de una herramienta de 

monitorización de salud estructural en línea, de tuberías de 

gas. 

III. MARCO CONCEPTUAL 

La monitorización de salud 

estructural(StructuralHealthMonitoring -SHM) se refiere al 

proceso de implementar una estrategia global y on–line para la 

identificación de daños en estructuras. Su objetivo primordial 

es el de mejorar la seguridad y la confiabilidad de una 

estructura y para lograrlo, se ha apuntado al desarrollo de 

técnicas que puedan reemplazar la inspección visual por 

métodos automatizados de valoración de daños. [2], [9]. 

Entre las líneas de investigación afines,se encuentra la 

evaluación no destructiva que se refiere básicamente a la 

inspección off–linede estructuras. Estahace uso del sensado de 

variables dinámicas en una estructura, con el fin de establecer 

su condición estructural actual (o de salud). Este  estado de 

salud estructural actual (operación normal, daños o 

degradación),se obtieneevaluando el  comportamiento de la 

estructura frente a variaciones de las condiciones 

operacionales y de su entorno[2], [4], [5], [9]. 

 
Fig. 1. Modelo Experimental 

Rytter define cuatro niveles para la monitorización de daño 

en una estructura [4], [34]: 

--Nivel 1, Determinar la existencia del daño estructural.  

--Nivel 2, Nivel 1 más la localización del daño.  

--Nivel 3, Nivel 2 más cuantificación de la gravedad del 

daño.  

--Nivel 4, Nivel 3 más predicción de vida útil de la 

estructura. 

Los algoritmos aquí propuestosestán enfocados a alcanzar 

el nivel 3, con los que se obtiene, la detección, localización y 

cuantificación del daño, definido como un cambio porcentual 

de rigidez de uno o más elementos de la estructura.  

IV. ALGORITMO DE MONITORIZACIÓN DE SALUD 

ESTRUCTURAL 

El algoritmo desarrollado (sistema experto),presentado en la 

figura 2, está diseñado para efectuar dos acciones 

fundamentales sobre una base de casos (adquisición de datos): 

Procesamiento y Diagnóstico e inferencia. 

1)Adquisición de datos. Es el sensado en diferentes puntos 

de un modelo de  tubería piezoactuada simulada mediante el 

método de elementos finitos [1].  

2) Procesamiento.Este se realiza a las señales previamente 

adquiridas, con el fin de extraer características en el tiempo de 

cada señal.  
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3)Diagnóstico e inferencia. Se utiliza el razonamiento 

basado en casos a partir de dos formas de recuperar casos de 

daño similares: i) mediante redes neuronales tipo SOM y ii) 

mediante matriz de distancias.  

 
Fig.2. Acciones del algoritmo de supervisión. 

Un esquema más detallado del funcionamiento del 

algoritmo se observa en la figura 3, donde se describe el 

proceso seguido por las dos versiones propuestas,  uno 

utilizandosolamente PCA y el otro PCA junto con redes 

neuronales tipo SOM. 

 
Fig.3. Esquema de funcionamiento del algoritmo de supervisión para el         

entrenamiento e inferencia. 

Las etapas presentes en el algoritmo, tanto para el 

entrenamiento, como para su operación en línea son las 

siguientes: 

1) Sensado.Se obtienen señales de aceleración en diferentes 

puntos de un modelo de tubería simulada [1] como respuesta a 

una señal de excitación determinada aplicada a la misma.Esto 

corresponde a la base de casos proveniente del sensado de 

tuberías simuladas bajo condiciones normales y de 

deformación. 

2) Obtención de listas. Lasseñales obtenidas en la etapa 

anterior (sensado) son separadas en dos grupos denominados: 

entrenamiento y validación. 

3)Procesamiento.Con esta etapa, se busca segmentar las 

señales para el cálculo de características en el tiempo o la 

frecuencia, de tal manera que sean de características reducidas 

para que el sistema sea capaz computacionalmente de 

reconocer un caso de daño, a partir de una cantidad mínima de 

información. 

3)Reducción de dimensionalidad mediante PCA.El 

propósito de esta etapa, es reducir los costos computacionales 

relacionados con el tiempo de ejecución en la etapa de 

entrenamiento y validación del sistema, mediante la reducción 

de dimensionalidad de las señales obtenidas en el paso anterior 

(procesamiento). [3] [18], [19], [20], [22]. 

Sobre el vector de características en el tiempo o frecuencia 

de la señal, obtenidas en la etapa anterior, se procede a realizar 

una reducción de dimensionalidad medianteel análisis 

estadístico con PCA, el cual transforma el vector de 

características de cada señal a un nuevo espacio vectorial 

donde la mayor energía de la información está concentrada en 

un vector de menor dimensión que el original [18], [19], [20]. 

3)Creación de la base de datos. Esta etapa se aplica 

únicamente al grupo de entrenamiento. Aquí, se crea una base 

de datos en donde se almacenaran las señales del grupo de 

entrenamiento para ser usada más adelante en la inferencia del 

sistema experto. Se hizo uso de dos métodos para la creación 

de esta base de datos: 

 Base de datos usando redesSOM. Una vez obtenidas las 

componentes principales del grupo de entrenamiento, se busca 

organizar esta información, de modo tal, que se agrupen 

señales con características similares, y así, al necesitarlas más 

adelante, poder acceder a esta información de forma rápida. 

De este modo, se usan las redes neuronales tipo SOM, que 

efectúa un agrupamiento o ―aglomeración‖, según 

determinadas características que son comunes en el conjunto 

de datos de entrada a las redes [26], [28], [31]. 

 Base de datos usando matriz de distancias. Se guarda en 

una matriz, la información sobre la posición y cuantificación 

de daño correspondiente a cada señal del grupo de 

entrenamiento. 

4) Inferencia. Esta etapa corresponde únicamente al grupo 

de validación. El fin de la etapa de inferencia, es calcular el 

porcentaje de acierto en la inferencia de la posición y 

cuantificación de los elementos dañados, para cualquier caso 

de la lista de validación.  

V. METODOLOGÍA 

Siguiendo el proceso descrito en la figura 3, se especificará 

con más detalles cada una de las etapas 

A. Sensado 

La adquisición de las señales de aceleración dadas por los 

sensores y la lista de escenarios de daño, fueron obtenidas 

previamente como producto del trabajo de investigación 

denominado: ―Sistema Experto para la evaluación del estado 

de deformación en tuberías de gas: diseño y validación 

numérica‖ [1]. Es por esto que el desarrollo presentado en este 

artículo omite este procedimiento y tiene como punto de 

partida el procesamiento y análisis de dicha información 

previamente recopilada. 

La tubería simulada, dispuesta en configuración de apoyo 

simple, fue modelada mediante un modelo de elementos 

finitos de 32 elementos. La tubería se excita controladamente 

mediante una señal de la forma presentada en la figura 4, en la 

que se incluyen frecuencias de 56.08hz posibles de generar 

mediante un piezoactuador y en frecuencias cercanas a los 

Procesamiento 

Diagnóstico o 
Inferencia 

Adquisición 

de Datos 
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modos de resonancia. La vibración se mide sobre los 

elementos 3, 7, 13, 19, 25 y 29 (puntos donde se instalarían 

piezosensores) tal como se muestra en la figura 5, para 

diferentes casos de daño (cambios porcentuales de la rigidezen 

uno o más elementos).De allí se genera una lista, que contiene 

los diferentes escenarios de avería  cuyos porcentajes de daño 

varían en un factor de 5 dentro de un rango de 5% a 50%. 

 

 
Fig.4. Señal excitadora del sistema. 
 

 
Fig.5. Ubicación de los sensores sobre la estructura. 

Las situaciones de daño para la estructura fueron 

clasificadas de la siguiente forma [1]: 

a. Un elemento dañado, con incrementos del 5% entre 

porcentajes de daño desde 5% hasta el 50%, en cualquier 

ubicación.  

b. Dos elementos dañados, igual porcentaje de daño en 

ambos elementos con incrementos del 5% entre porcentajes de 

daño desde 5% hasta el 50%, en cualquier ubicación.  

c. Dos elementos dañados, en el primer elemento un 

porcentaje de daño menor que el segundo elemento, con una 

diferencia constante del 5%, porcentajes desde el 5% y 10% 

hasta el 45% y 50% en sus respectivos elementos con paso del 

5%, en cualquier ubicación. 

d. Dos elementos dañados, en el primer elemento un 

porcentaje de daño mayor que el segundo elemento, con una 

diferencia constante del 5%, porcentajes desde el 10% y 5% 

hasta el 50% y 45% en sus respectivos elementos con paso del 

5%, en cualquier ubicación.  

B. Clasificación 

A partir de lasseñales obtenidas en la etapa de sensado, se 

establecen dos tipos de listas o grupos: entrenamiento y 

validación.  

La lista denominada de entrenamiento, corresponde en 

mayor parte, a aquellos casos que son críticos (casos de 

elementos con el mayor y menor porcentaje de daño, dentro 

del rango de porcentajes de daño disponible), con el fin de 

suministrarle al sistema experto, un grupo de datos 

uniformemente distribuidos en cuanto al número de elementos 

dañados y a la severidad de los daños, mejorando así el 

proceso de entrenamiento. Los casos faltantes, son escogidos 

en forma pseudo-aleatoria, teniendo en cuenta, que cada caso 

tomado (caso directo) tiene un correspondiente caso simétrico, 

como se observa en las figuras 6, 7, 8 [1]. 

 
Fig. 6. Casos directos y simétricos de un solo elemento dañado. 

 
Fig. 7. Casos directos y simétricos de dos elementos dañados. 

 
Fig. 8. Casos especiales donde el caso directo es igual al simétrico en 

cuanto a ubicación. 

La lista denominada de validación, corresponde a los casos 

restantes, y cada caso es usadocomo nueva entrada al sistema 

experto para determinar el porcentaje de acierto que este posee 

en cuanto a ubicación y cuantificación de daño. 

La disposición de casos seleccionados se observa en la 

figura 9. 

 
Fig.9. Disposición de casos para la creación de listas. 

C. Procesamiento 

Para la obtención de características en las señales 

correspondientes a las listas de entrenamiento y validación, se 

utilizaron dos métodos:  

1) Transformada corta de Fourier. Primero se obtiene la 

diferencia entre las señales de los casos de interés y la señal 

excitadora del sistema. A estas señales de diferencia, se les 

aplica la STFT (Short Time Fourier Transform), la cual 

consiste, en descomponer la señal en una serie de segmentos y 

analizarlos independientemente [47]. Para esto se establece 

una ventana que permita enmarcar una muestra de la señal. A 

cada una de estas submuestras, se aplica la FFT obteniendo los 

coeficientes de frecuencia. Con toda la información de cada 

uno de los segmentos, ahora en el dominio de frecuencias, se 

solapa la información de modo tal que se elimine la 
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redundancia producida por la FFT [44] [45] [46] [47]. En la 

figura 10, se puede observar la STFT obtenida para el primer 

caso de la lista de entrenamiento. 

 

 
Fig.10. Ejemplo STFT obtenida para el primer caso de entrenamiento. 
 

   2) Análisis de correlación. Se obtiene el coeficiente de 

correlación entre las señales de los casos de interés y la señal 

excitadora del sistema. Este coeficiente de correlación es 

calculado al desplazar una secuencia formada por M puntos de 

la señal  a lo largo de esta. El periodo Δt, será el incremento de 

tiempo que existe entre dos puntos consecutivos, i e i+1, de la 

secuencia de valores. La función de autocorrelación así 

obtenida estará definida en un intervalo de tiempo T dado por 

la ecuación 1. [44] [45] [46] [47]. 

 

(1) 

D. Entrenamiento 

Para el desarrollo de esta etapa, se siguió el esquema 

presentado en la figura 11. 

 

 

Fig.11. Esquema de Implementación para la etapa de entrenamiento. 

 

a) Reducción de dimensionalidad mediante PCA 

Los componentes principales se obtienen tras un proceso de 

cálculo de raíces y vectores característicos de una matriz 

simétrica y tienen como objetivo contener la mayoría de la 

varianza observada, con lo que se evita conseguir información 

redundante. A mayor varianza en cada una de estas 

componentes, implica que la misma contiene una mayor 

cantidad de información [19], [22], [21]. 

Antes de aplicar PCA a la lista de entrenamiento, se realizó 

una estandarización de datos (centralizar y escalar los datos 

mediante el cálculo de la media y desviación estándar), de tal 

modo, que los datos tengan unidades similares [19], [3], [18]. 

Una vez aplicada PCA sobre la señal estandarizada, y 

obtener sus componentes principales, como se puede observar 

en la figura 12, se decidió conservar aquellas componentes 

que fueran mayores al 2% del primer componente, eliminando 

aquellas menos significativas, reduciendo así la 

dimensionalidad de estas señales. 

De esta etapa se guarda la información correspondiente a la 

media y desviación estándar, la matriz de coeficiente de PCA 

y el número de componentes principales escogidos, para ser 

usada, más adelante, en la etapa de Validación. 

 

 
Fig.12. Componentes principales. 

b) Base de datos 

1) Entrenamiento Redes SOM 

Obtenidas las componentes principales de la lista de 

entrenamiento, para cada elemento  (en total seis, como se 

explicó al comienzo del ítem 5.A) se entrena una red neuronal 

tipo SOM, cada  una de ellas con l neuronas (una por cada 

característica de la señal) en la capa de entrada y 50 x 50 

neuronas en la capa de salida. 

Antes del entrenamiento, se deben normalizar los datos de 

entrada, de tal modo, que todos los datos tengan unidades 

similares [26], [28], [37]. Los patrones de normalización 

obtenidos aquí, son guardados, para ser usados más adelante, 

en la etapa de validación. 

En la tabla 1 se observan las características que se tuvieron 

en cuenta para el entrenamiento de las redes neuronales. Estas 

características fueron escogidas con base en lo leído en SOM 

ToolboxforMatlab 5 [39]. Igualmente, la herramienta utilizada 

para la generación de las redes fue ―somtoolbox‖ de Matlab. 
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TABLA1 

CARACTERÍSTICAS DE LA RED SOM 

Característica Tipo 

Normalización Logístico (Logistic) 

Tamaño Grande (Big) 

Topología  Hexagonal (hexa) 

Malla Plana (sheet) 

Inicialización Lineal (lininit) 

Tipo de entrenamiento Largo (Long) 

Algoritmo de entrenamiento Por lotes (Batch) 

 

Una vez obtenidas las redes SOM entrenadas, se realizó una 

organización en clúster (grupos de datos con características 

similares) a los datos que las componen, esto con el fin, en la 

etapa de validación, de poder acceder en forma rápida a la 

información guardada en cada Red SOM[12], [26], [27], [28].  

La organización se hizo teniendo en cuentael algoritmo 

kmeans, el cual encuentra una partición de los datosen k 

grupos, tal que la distancia dentro de lospuntos de cada grupo 

sea mínima. Este método permite asignar a cada observación 

el cluster que se encuentramás próximo en términos del 

centroide (media), haciendo uso del cálculo de la distancia 

euclidiana. Los pasos a seguir para aplicar este algoritmo son 

[26], [27], [28]: 

1)Se especifican aleatoriamente k centroides iniciales 

(figura 13.a). 

2) Para el conjunto de observaciones, se vuelve a calcular 

las distancias a los centroidesde los clusters y se resignan a los 

que estén más próximos. Se vuelven a recalcularlos centroides 

de los k clusters después de las reasignaciones de los 

elementos (figura 13.b y 13.c). 

3) Se repiten los dos pasos anteriores hasta que no se 

produzca ninguna reasignación,es decir, hasta que los 

elementos se estabilicen en algún grupo (figura 13.d). 

 

(a) (b) 
 

(c)             (d) 

 
Fig.13. Clusterización por kmeans 
 

2) Matriz de distancias 

Las componentes principales obtenidas de las listas de 

entrenamiento, son guardadas junto con la información 

correspondiente a la posición y cuantificación de daño, de 

cada señal de esta lista. 
 

E. Validación 

Una vez finalizada la etapa de entrenamiento del sistema 

experto, se procedió a realizar la validación del mismo. En la  

figura 14 se presenta un esquema general de esta etapa. 
 

 
Fig.14. Esquema para la etapa de validación. 
 

Para el sistema experto, se tiene como entrada un caso de la 

lista de validación obtenida en la sección 5.A (nuevo caso de 

entrada) y la información sobre el tratamiento dado a la lista 

de entrenamiento, es decir:  

1) Se calculó la STFT o el coeficiente de correlación 

descrito en la sección 5.C 

2) Para la creación de la base de casos, se utilizó una 

red SOM o matriz de distancias. (Item 5.D.b) 

Una vez hallado la señal en frecuencia o los coeficientes de 

correlación de la lista de validación, y antes de aplicar PCA, se 

estandarizaron estas señales, teniendo como referencia el valor 

medio y desviación estándar hallados en la etapa de 

entrenamiento (sección 5.D). 

Para el cálculo de las componentes principales de las 

señales estandarizadas ya descritas, se hizo uso de los 

coeficientes de PCA previamente obtenidos para cada 

elemento en la etapa de entrenamiento (como puede verse en 

la sección 5.D), esto con el fin, de que todos los casos (de 

entrenamiento y validación), quedaran en un mismo espacio 

de PCA. 

 

a) Base de datos 

 

1)Redes SOM entrenadas 

Se normalizan las componentes principales obtenidas del 

nuevo caso de entrada, usando los patrones guardados en la 

sección 5.D.b.1. Normalizados los datos, se busca dentro de 

cada red entrenada, la respuesta de estas redes ante la señal del 
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nuevo caso de entrada,obteniendo un vector de distancias 

euclidianas, que indica, la distancia que hay del dato de 

entrada a los clusters que conforman la red SOM. Esta 

respuesta se denomina RSOM. 

2) Matriz de distancias 

Se buscó un método con el cual se pudiera establecer una 

relación entre el nuevo caso de entrada, y la lista de 

entrenamiento, y a partir de esta, poder realizar la inferencia 

de los elementos dañados y porcentaje de daño.El método 

escogido, es el cálculo de la distancia euclidiana, la cual da 

una medida de cuan lejano o cercano se encuentra uno dato de 

otro.  

En esencia, el cálculo de la distancia euclidiana, es la 

aplicación repetida del teorema de Pitágoras, es decir, la 

distancia euclidiana entre dos puntos P = (p1, p2,.., pn) y Q = 

(q1, q2,.., qn), es definida en la ecuación 2[28]. 

 

 (2) 

Al final, se obtiene un vector de distancias calculadas entre 

las componentes principales del nuevo caso de entrada y las 

componentes principales de la lista de entrenamiento.  

Con la aplicación de este método de distancias euclidianas 

se obtendrán dos vectores:  

1) Las distancias euclidianas calculadas entre los casos de 

entrenamiento y el nuevo caso de entrada. 

2) La información sobre posición y cuantificación de daño 

del caso de entrenamiento que corresponde a cada una de estas 

distancias.  

Alos vectores descritos se les denominara CDE. 

 

b) Inferencia 

Obtenida la respuesta RSOM o CDE, el paso siguiente, es el 

uso de un sistema de inferencia, el cual determinara la 

localización y cuantificación del daño ante un nuevo caso de 

entrada. Este análisis se realiza, aplicando al vector de 

distancias euclidianas (RSOM o CDE) tres umbrales 

diferentes [12] (figura 15):  

a) Primer umbral (Um1).Determina cuáles RSOM o CDE, 

son importantes en el proceso de diagnóstico.  

b)Segundo umbral (Um2).Corresponde a la selección de 

neuronas ganadoras dentro de cada RSOM escogida o en la 

selección de distancias dentro de cada CDE escogida.  

c)Tercer umbral (Um3).Define los casos de daño, los cuales 

están almacenados dentro de los clústeres correspondientes a 

las neuronas seleccionadas de cada una de las redes tomadas 

en cuenta RSOM o asociadas al vector de información de los 

CDE tomados en cuenta. A estos casos de daños se les llamará 

CDS. 

Para determinar la posición y cuantificación de daño del 

nuevo caso de entrada, se calcula un factor de repetición de los 

elementos presentes en CDS y las estimaciones de daño para 

cada uno de ellos [13].  

El cálculo de este factor, se realizó usando la ecuación 3, 

donde F es el factor calculado para el elemento e, 

decorresponde a las distancias euclidianas de CDS 

relacionadas con el elemento e y n que es el total de casos 

obtenidos en CDS. 

 
 

Partiendo de los factores obtenidos anteriormente, se 

estableció un umbral calculado por la ecuación 4, con lo cual 

se determina, que elementos se pueden considerar como 

averiados [13].  

 
En la ecuación 4, dimensión indica el número de elementos 

dañados, donde: nes el total de casos obtenidos en CD,dim 

indica el número de elementos en cada caso de CDS (en el 

caso de haber un cero, este no se tomara en cuenta), d(1) es la 

mínima distancia euclidiana entre todos los casos que se 

encuentra en CDS y  d la distancia euclidiana de cada caso en 

CDS. 

Teniendo en cuenta el valor de dimensión, los elementos 

escogidos serán aquellos que tienen el mayor factor Fe. 

Finalmente, se aplica la ecuación 5, con la cual, se calcula 

la estimación de daño total en cada elemento escogido 

anteriormente. Daño, indica el porcentaje de daño en el 

elemento escogido ef, pes el total de casos obtenidos en CDS 

que contienen a ef,dam(i)ef  indica el porcentaje de daño en 

cada caso de CDS (de haber un cero, este no se tomara en 

cuenta) que contiene a ef, d(1) es la mínima distancia 

euclidiana entre los casos que se encuentra en CDS y contiene 

a ef y  defesla distancia euclidiana de cada caso en CDS y que 

contiene a ef.  
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(a) 

 

(b) 
Fig.15. Método para la búsqueda de casos cercanos al caso de entrada en 

cuanto a distancias euclidianas en (a) Red SOM. (b) PCA solamente 

VI. ANÁLISIS DE RESULTADOS 

Para las pruebas realizadas, de acuerdo a la sección 5.A, se 

seleccionó aleatoriamente el 30% del total de casos para 

validación. Esta lista de casos, tanto de entrenamiento como 

validación, se mantuvieron constantes con el fin de evaluar las 

diferentes opciones del sistema experto, manteniendo así, las 

mismas condiciones (grupos de datos predefinidos), en todas 

las pruebas. 

Las primeras pruebas sobre el sistema experto fueron 

realizadas aplicando la STFT a la señal diferencia entre la 

señal excitadora del sistema de la tubería piezoactuada y las 

señales de los casos con daño para cada sensor de interés. Se 

utilizó, una ventana de tipo rectangular con un ancho  de 512 

muestras y un traslape entre estas de 256 muestras. 

Los resultados obtenidos que se muestran en la tabla 2, 

corresponden a utilizar el espectro en frecuencia completo de 

la señal STFT obtenida o aplicando segmentación para la 

eliminación de coeficientes que no aporten información 

importante a la señal STFT. 
 

TABLA 2 

COMPARACIÓN ENTRE SEÑAL STFT COMPLETA Y STFT SEGMENTADA 

Método 

%  

Acierto Total 

(Posición+ 

Porcentaje de 

daño) 

%  

Acierto 

Posición 

Total[1] 

%  

Acierto  

Daño 

Total[1] 

P 

C

A 

Distancias 

Euclidianas 

Transformada 

corta de 

Fourier 

completa 

69.05 83.36 54.74 

Transformada 

corta de 

Fourier 

segmentada 

70.6 86.23 54.97 

[1] AL MENOS UN ELEMENTO CORRECTO 

De los resultados de la tabla 2, se determinó trabajar con la 

señal STFT segmentada. 

Los resultados obtenidos en la tabla 3 corresponden a los 

porcentajes de acierto alcanzados por el sistema experto al 

localizar y cuantificar el daño en un nuevo caso de entrada. En 

la tabla 4 y 5, se obtuvieron por separado los porcentajes de 

acierto de posición y cuantificación de daño en un nuevo caso 

de entrada. 

Observando la tabla 6, existe una considerable diferencia 

entre los tiempos de procesamiento para las distintas variantes 

del sistema experto, se denota que los mayores tiempos al 

igual que los más bajos resultados de efectividad (Tabla 3), se 

obtienen al incluir redes neuronales tipo SOM, lo cual se debe 

a que los patrones de entrenamiento no son claramente 

distinguibles para la red neuronales topo SOM, dificultando la 

obtención de un buen modelo de generalización. 

A partir de los resultados experimentales de la tabla 3, se 

puede apreciar que el mejor algoritmo generado para el 

sistema experto implementado, está basado en una 

configuración  ―coeficiente de correlación-PCA‖, 

fundamentada en el cálculo del coeficiente de correlación por 

ventanas con un ancho de 512 muestras y un solapamiento 

entre estás de 10 muestras. Este cálculo se hace, entre la señal 
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excitadora del sistema y las señales de los casos con daño 

respectivas, para cada sensor de interés. 
 

TABLA 3 
 RESULTADOS GLOBALES DEL ALGORITMO DE SUPERVISIÓN 

Método 

% Acierto Total 

(Posición+ 

Porcentaje de 

daño) 

% Fallo Total 

(Posición+ 

Porcentaje de 

daño) 

Mín. Máx. Mín. Máx. 

P 

C

A 

Distancias 

Euclidianas 

Coeficiente de 

correlación 
70 75 30 25 

Transformada 

corta de Fourier 
65 73.5 35 26.5 

SOM 

Coeficiente de 

correlación 
40.83 45 59.17 55 

Transformada 

corta de Fourier 
45.83 48.3 54.17 51.7 

 

TABLA 4 

RESULTADOS DEL ALGORITMO DE SUPERVISIÓN EN CUANTO ACIERTO DE 

POSICIÓN DE ELEMENTOS DAÑADOS 

Método 

% Acierto  

Posición Total[1] 

% Acierto  

Posición[2] 

Mín. Máx. Mín. Máx. 

P

C

A 

Distancias 

Euclidianas 

Coeficiente de 

correlación 
85.78 86.67 76.7 77.12 

Transformada 

corta de Fourier 
81.23 86.23 69.5 73.27 

SOM 

Coeficiente de 

correlación 
36.66 45 16.7 23.3 

Transformada 

corta de Fourier 
42 47 20.1 22.5 

[1] AL MENOS UN ELEMENTO CORRECTO 

[2] DOS ELEMENTOS CORRECTOS 
 

TABLA 5 

RESULTADOS DEL ALGORITMO DE SUPERVISIÓN EN CUANTO ACIERTO DE 

CUANTIZACIÓN DE DAÑO EN ELEMENTOS 

Método 
% Acierto  

Daño Total[1] 
% Acierto 

Daño[2] 

P

C

A 

Distancias 

Euclidianas 

Coeficiente de 

correlación 
60 22 

Transformada 

corta de Fourier 
54.97 13.75 

SOM 

Coeficiente de 

correlación 
53.33 17.16 

Transformada 

corta de Fourier 
50.5 15.6 

[1] AL MENOS UN ELEMENTO CORRECTO 

[2] DOS ELEMENTOS CORRECTOS 

 

Otro tipo de prueba que se realizó, fue la adición de ruido 

aleatorio a las señales proveniente de los sensores, con el fin 

de observar el desempeño del sistema frente al ruido. Para 

ello, se utilizaron los algoritmos con mejor desempeño, siendo 

estos PCA-Distancias euclidianas-STFT o Correlación, cuyos 

resultados obtenidos se encuentran en la tabla 7, en la cual se 

observa que los algoritmos implementados son sensibles al 

ruido, mostrando un bajo desempeño en la localización y 

cuantificación de daño. Sin embargo, el esquema que mostró 

el porcentaje de acierto más alto es el que realiza PCA-

Distancias euclidianas-Correlación. 
 

 

TABLA 6 

TIEMPO DE EJECUCIÓN DEL ALGORITMO DE SUPERVISIÓN PARA UN SOLO CASO 

DE VALIDACIÓN 

Método 

Tiempo de 

ejecución de 

etapa de 

entrenamiento 

y validación 

(segundos) 

 

Tiempo de 

ejecución 

de etapa de 

validación 

(segundos) 

P 

C

A 

Distancias 

Euclidianas 

Coeficiente de 

correlación 
621 20 

Transformada 

corta de Fourier 
724 20 

SOM 

Coeficiente de 

correlación 
2843 19 

Transformada 

corta de Fourier 
1352 20 

 
TABLA 7 

PORCENTAJES DE ACIERTO Y FRACASO ANTE LA PRESENCIA DE RUIDO 

Método 

%  

Acierto 

Posición  

Total[1] 

 

%  

Acierto  

Daño  

Total[1] 

P 

C

A 

Distancias 

Euclidianas 

Coeficiente de 

correlación 
11 13.6 

Transformada 

corta de Fourier 
6.67 16.67 

[1] AL MENOS UN ELEMENTO CORRECTO 

VII. CONCLUSIONES 

Se diseñaron y validaron numéricamente los algoritmos 

computacionales basados en PCA y PCA-SOM, dando como 

resultado, que el algoritmo generado con mejor detección y 

cuantificación de daño en una tubería piezo actuada, está 

basado en una configuración  ―coeficiente de correlación-

PCA‖. 

Con el fin de obtener característica en las mediciones de 

aceleración tomada de tuberías piezoactuadas, se aplica la 

operación de correlación y el cálculo de la transformada corta 

de Fourier (STFT) entre la señal de excitación del sistema y 

las señales con daño. 

En el caso de utilizar Redes SOM, los resultados obtenidos 

en detección y cuantificación de daño, no son recomendables. 

El algoritmo propuesto usando correlación-PCA-Red SOM, 

al ser la correlación, una medida de similitud entre señales, 

dificulta la etapa de generalización de la SOM, pues esta 

necesita patrones claramente distinguibles para la clasificación 

de estas señales.  

La adición de una etapa de segmentación a los coeficientes 

de la STFT, mejora considerablemente la eficiencia del 

sistema en cuanto a la detección de averías geométricas.  

El sistema es sensible a pequeñas variaciones de ruido (del 

orden de 10dB). La presencia de éste, influye en el sistema 

experto, mostrando un bajo desempeño en la localización y 

cuantificación de daño. 
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El presente trabajo cumple con el objetivo propuesto de 

analizar el comportamiento de ciertas herramientas 

computacionales para la detección de deformaciones en 

tuberías. Dentro de un contexto general, esta es una 

herramienta valiosa para posteriorestrabajos, pues se 

establecen las ventajas y desventajas de la aplicación de 

ciertos algoritmos. 
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