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ABSTRACT

The analysis of structural systems must deal with many sources of nonlinearity and uncer-
tainty. However, due to the mathematical difficulties involved in the analysis, simplifications
must be performed, which do not model in an accurate way the real physical model. An
appropriate use of identification algorithms must deal with mathematical models of this
complex structural behavior.

Thus, this thesis proposes a nonlinear identification application for structural systems
affected by dynamic excitations. The dynamic behavior nonlinear and complex structural
system modeled as shear building hysteretic Bouc—Wen type is analyzed, using sinusoidal
and earthquake induced time histories in the structural response. A two nonlinear structural
identification strategies are evaluated for parameter identification: the well-known extended
Kalman filter (EKF) and an application from recent developments in the field of secuencial
data assimilation and particle filtering, called unscented Kalman filtering (UKF'). Results
of performance of this identification algorithms are showed. In addition, other particle filter
application called ensemble Kalman filter (ENKF') has been also proposed for the structural
parameter identification.






RESUMEN

El andlisis de sistemas estructurales debe tratar con numerosas fuentes de incertidumbre y
de no linealidades. No obstante, numerosas simplificaciones deben realizarse en el andlisis
estructural debido a la complejidad matematica que éste involucra, y que a su vez hace que
no modele de forma precisa el sistema fisico real. Por tal razén, se deben emplear algoritmos
de identificacién que incorporen en sus modelos dichas complejidades del comportamiento
estructural.

Esta tesis propone la aplicacion de un algoritmo de identificacién para sistemas estruc-
turales afectados por excitaciones dinamicas. El comportamiento dinamico del sistema es-
tructural es modelado como un edificio cortante no lineal histerético del tipo Bouc—Wen,
utilizando una excitacion sinusoidal y un acelerograma de un sismo real. Dos estrategias de
identificacién son empleadas: el filtro de Kalman extendido (EKF) y un filtro proveniente
de recientes avances en el campo de la asimilaciéon de datos y del filtrado con particulas,
conocido como el filtro de Kalman unscented (UKF). Ademds, otra aplicacién del filtro
con particulas conocido como el filtro de Kalman ensamblado (ENKF') es empleado para
la identificaciéon de parametros estructurales. Los resultados del desempeno de dichos al-
goritmos son presentados.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Motivacion

En la sociedad moderna, son parte integral del desarrollo tecnolégico e industrial los
sistemas estructurales y mecénicos altamente complejos, tales como puentes, naves
aeroespaciales, plantas nucleares o sistemas de defensa. Cuando estos sistemas estdn ex-
puestos durante su vida 1til a numerosos factores que afectan su funcionalidad, tales como
terremotos o huracanes, interacciones viento—estructura, o deterioro de sus elementos, se
hace necesario valorar su condicion o estado bajo estandares de servicio y seguridad (Figu-
ra 1.1). Por tal razén, se ha experimentado un interés creciente en desarrollar herramientas
para valorar la integridad de sistemas estructurales y de monitorear su estado durante el
tiempo de operacion.

En el caso de infraestructuras civiles, donde su alto costo de construccion sumado a que
en muchos casos, luego de presentarse un dafnio se hace irremplazable una seccién o pieza
estructural, se hace necesario el planteamiento de estrategias para la prevencién y deteccion
temprana de danos. Se puede dar una idea de la magnitud del problema, a partir de las
estadisticas de los danos sufridos por estructuras tales como los puentes: en Colombia,
cerca del 35% de los puentes colapsan por catdstrofes naturales como crecientes de rios
y avalanchas, el 14% por deficiencias estructurales en su disefio y el 7% por impacto o
sobrecarga [Munoz, 2002]. Colapsos como el del puente Los Angeles sobre el rio Péez (San
Agustin, Huila, junio de 1994) y del puente Pescadero sobre el rio Chicamocha (Pescadero,
Santander, enero de 1996) son muestras de ello (Figura 1.2).

Esto sin mencionar sismos como el ocurrido el 20 de enero de 1999, en la region cafetera
(con magnitud de 6.2 en la escala de Richter), el cual ha sido el mas significativo en
nimero de victimas y pérdidas econémicas con 1230 muertos y més de 5600 construcciones
destruidas; el impacto econémico representé una pérdida econémica directa de US 1.8
billones [Baquero et al., 2004].

En Estados Unidos, alrededor del 50 % de los puentes fueron construidos antes de 1940, de
los cuales el 27 % presentan deficiencias estructurales [Atkan et al., 2001]. Tal es el caso del
colapso del puente I[-35W (Minneapolis, USA) causado por la carga vehicular en una hora
de gran afluencia de transito el 1 de agosto del 2007. En Japén, uno de los ultimos grandes
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Figura 1.1: Danos causados por eventos naturales. Superior izquierda: plataforma petrolera
Thunderhorse, Golfo de México USA. Superior derecha: fallo estructural de la
plataforma Thunderhorse después del paso del huracdn Dennis (2005). Inferior
izquierda: plataforma petrolera Heidrun, Mar del norte, Noruega. Inferior derecha:
plataforma Heidrun después del paso del huracian Oseberg (2007).

terremotos ocurridos, es el terremoto de Kobe (Magnitud 7.2 en la escala de Ritcher, 1995),
que dejo cerca de 5500 personas muertas y otras 26000 heridas, y pérdidas econémicas por
US 200 billones. Un caso que tuvo eco internacional, fue el colapso de la autopista elevada
de Hanshin (Kobe, Japén), debido a esta incidencia sismica (Figura 1.3).

Igualmente, en la ingenieria aeroespacial el SHM es de vital importancia: fenémenos de
degradacién en materiales compuestos son ain investigados, como también la respuesta de
nuevos materiales a las exigencias que implican los efectos aerodindmicos sobre naves de
vuelo (Figura 1.4). Diversas entidades y organismos, como la agencia Aeronautica Nacional
y Administracién Espacial (NASA —National Aeronautics and Space Administration), han
avalado grandes proyectos de investigacién relacionados al monitoreo de salud de estruc-
turas aeroespaciales. La NASA esta permanentemente en tareas de lanzamiento de naves
y vuelos espaciales, lo que implican una alta sensibilidad de las estaciones de lanzamiento,
del fuselaje y de las superficies de control de las aeronaves, a fendmenos de desgaste y
fatiga de materiales [Hunt et al., 1990]. Un ejemplo es el vehiculo de lanzamiento reutiliz-
able (RLV—-Reusable Launch Vehicle) X-33, el cual fue dotado de un sistema de monitoreo
de salud en su tanque de almacenamiento de combustible; el proyecto fue abandonado en
marzo del 2001 debido a otras razones [Melvin et al., 2001].
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Figura 1.2: Colapsos de puentes. Izquierda: Puente Los Angeles, entre los municipios de Paicol
y Tesalia (Huila). Derecha: Puente Pescadero, via Bucaramanga hacia Bogota
(Fuente [Munoz and Valbuena, 2004]).

Investigaciones en esta direcciéon se han mantenido, como lo demuestra el programa
Integrated Vehicle Health Management (IVHM) de la NASA, que tiene como objetivo
brindar informacién de monitoreo de salud para una segunda generacion de vehiculos de
lanzamiento reutilizables [Srivastava et al., 2008, Aeronautics and Administration, 2007]
(Figura 1.5).

Lo anterior senala hacia el desarrollo de sistemas que puedan monitorear el estado de una
estructura y de esta forma, proporcionar un conocimiento a priori del posible dafio frente
a una determinada excitacién o influencia dindmica, asunto que ha surgido como pieza
fundamental en importantes lineas de investigacion en ingenieria civil, ingenieria mecanica
y aeroespacial, y que en los ultimos anos, ha sido base para el desarrollo de campos de
investigacién como la evaluacién no destructiva (NDE-Non-destructive Evaluation), mon-
itoreo de condicién (CM —Condition Monitoring), monitoreo de salud estructural (SHM —
Structural Health Monitoring) y prediccién del dano (Damage Prognosis), entre otros [Sohn
et al., 2004]. En términos précticos, esto se ha plasmado a través de la colocacién de sen-
sores sobre las estructuras, capaces de proveer datos en tiempo real y, con estos datos,
establecer si hay o no dano y realizar la valoracién estructural correspondiente.

La presente tesis trata acerca de uno de los asuntos de mayor importancia dentro del
SHM, que es el identificar el valor de los parametros de un sistema estructural y detectar
el dano cuando ocurre, en otras palabras, se refiere al seguimiento de las variaciones de
parametros estructurales debidas al dano, como la rigidez, el amortiguamiento y otros
parametros no lineales del sistema. Esto se basa en el concepto segtn el cual, el deterioro
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Figura 1.3: Izquierda: Autopista Hanshin, luego del terremoto de Kobe (Japdén, 1995).
Derecha: Puente I-35W, luego del colapso debido a la carga vehicular (USA,
2007) (Fuente ABC News).

Figura 1.4: Accidente aéreo de la aerolinea Aloha (USA, 1988) (Fuente [Sohn et al., 2004]).

del material y el dano provocan un cambio en los pardmetros estructurales [Xu et al., 2004,
Gawronski, 2004]: cambios en el valor de la rigidez y del coeficiente de amortiguamiento
de un miembro o seccién estructural se traducen en modificaciones sobre las propiedades
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Figura 1.5: Aeronaves dotadas del sistema Integrated Vehicle Health Management. Superi-
or izquierda: vehiculo X-33 (NASA Concept Art). Superior derecha: helicéptero
RAH-66 Comanche, Fuerza Aérea (USA). Inferior izquierda: avién C-17 de trans-
porte pesado, Fuerza Aérea (USA). Inferior derecha: aeronave con piloto remoto
unmanned aerial vehicle predator (UAV).

dindmicas, tales como las frecuencias naturales y los modos de vibracién de una estructura.

1.2. Planteamiento del problema

Cuando se tienen incidencias dindmicas sobre sistemas estructurales, éstos pueden sufrir
fallos que afectan su funcionalidad. Ademas, los dafios en estructuras reales deben adaptarse
a fenémenos de incertidumbre, provenientes de la aleatoriedad del modelo matematico del
sistema, o de la excitacién incidente (o de ambas).

La teorfa de asimilacién de datos (Data Assimilation) se ofrece como una herramienta
con la cual se puede predecir y estimar los estados desconocidos de un sistema dinamico,
combinando la informacién observada junto con la dindmica estocastica del sistema como
tal. En esta tesis se hace uso de uno de los métodos de la asimilacién de datos, conocido
como filtro Kalman y una de sus versiones, que es el filtro basado en particulas, que ha
demostrado en los dltimos anos ser un metodologia con un desempeno superior al abordar
problemas dindmicos generales en procesamiento de senales, aprendizaje de maquinas e
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ingenieria sismica.

1.3. Objetivo principal de la tesis

Identificar los parametros de sistemas estructurales civiles frente a incidencias dindmicas a
partir de esquemas de estimacién que involucren la incertidumbre de dichos sistemas.

1.3.1. Objetivos especificos

1. Identificar los parametros de un sistema estructural ante vibraciones, empleando téc-
nicas basadas en teoria bayesiana, tal como el filtro de Kalman extendido.

2. Comparar el desempeno de dichos filtros, con métodos de identificaciéon basados en
simulacién estocastica como el filtro de Kalman ensamblado y el filtro de Kalman
unscented.

1.4. Estructura del documento

El presente documento inicia con una revisién del estado de arte en la detecciéon de danos y
monitoreo de salud estructural en el Capitulo 2. Luego, en el Capitulo 3 se hace una breve
introducciéon acerca de los conceptos del monitoreo de salud estructural y la ubicacién de la
identificacion de parametros estructurales en dicho esquema conceptual, continuando en el
Capitulo 4 con el andlisis dindmico de sistemas estructurales frente a incidencias externas.
Una breve explicacién del filtro Kalman y su version no lineal se expone en el Capitulo
5, v posteriormente en el Capitulo 6 se desarrollan las bases conceptuales del filtro de
Kalman unscented y del filtro de Kalman ensamblado, con su implementacién a sistemas
estructurales.
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CAPITULO 2

ANTECEDENTES

En el campo de la identificacién de parametros estructurales, deteccién de danos y monitoreo de salud
estructural, se han estudiado diversas técnicas: métodos de identificacién modal, tales como el Eigen-
system Realization Algorithm (ERA) y el Natural Excitation Technique (NEXT) [Alvin et al., 2003, Sohn
et al., 2004]; métodos basados en la formulacién de sistemas en espacio—estado, procesamiento de sefiales
y simulacién estocdstica, tales como métodos en subespacio (subspace methods), filtros Kalman, filtros de
particulas y wavelets [Basseville and Nikiforov, 1993, Balageas et al., 2006]; métodos basados en computacién
suave (SC —Soft Computing) y aprendizaje de maquinas (ML —Machine Learning), tales como las redes
neuronales artificiales (ANN —Artificial Neural Networks), méquinas de soporte vectorial (SVM —Support
Vector Machine), y algoritmos basados en inspiracién bioldgica, como algoritmos evolutivos y algoritmos
genéticos (GA —Genetic Algorithms) [Worden et al., 2003, Balageas et al., 2006] y métodos basados en
andlisis de dinamica no lineal de sistemas y teoria del caos. Herramientas pertenecientes a areas como re-
conocimiento de patrones estan teniendo cada vez mayor aplicaciéon, como complemento a las aproximaciones
mencionadas anteriormente, tales como andlisis de componentes principales (PCA —Principal Component
Analysis) y andlisis de componentes independientes (ICA —Independent Component Analysis) [Sohn et al.,
2004, Zhong et al., 2006].

A continuacién, una revisién de los aportes mas relevantes a la identificacién de pardmetros y deteccién
de danos en estructuras civiles frente a vibraciones, basado en las aproximaciones descritas anteriormente
serd dado.

2.1. Trabajo previo

Una de las herramientas mas usada para la identificacién de pardmetros estructurales, basada en com-
putacién suave son las redes neuronales artificiales (ANN): la potencialidad de las ANN para la deteccién
de danos estructurales, sin un conocimiento a priori del sistema estructural, fue estudiado por [Masri et al.,
1992, Masri et al., 2000]. [Chassiakos and Masri, 1996] aplicaron ANN para la identificacién de sistemas
no lineales histeréticos de un grado de libertad, empleando el algoritmo de aprendizaje back—propagation y
funciones de activacién hiperbdlicas tangentes.

[Xu et al., 2004, Xu et al., 2005] aplicaron dos tipos de ANN para la deteccién de los pardmetros de
rigidez y amortiguamiento estructural: una para simular la respuesta estructural y otra para realizar la
tarea de identificacién, entrenadas con el algoritmo back—propagation. [Lam et al., 2006] emplearon una
ANN multi—capa y cambios en los valores de los vectores de Ritz como patrones de entrenamiento, para
identificar y localizar el dano estructural en una cercha 2D. La ANN fue construida a partir de modelos de
seleccién bayesianos. Un estudio basado en esta investigacién y enfocado hacia las funciones de activacion
fue extendido por [Lam and Ng, 2008].

Nuevas formulaciones en modelos de ANN multi—capa, basadas en las caracteristicas geométricas y
fisicas del problema han sido exploradas en [Pei and Smyth, 2006a, Pei and Smyth, 2006b], aplicadas a
la simulacién e identificacion de la fuerza de restauracion de osciladores no lineales histeréticos, tomando
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una suma lineal de las funciones de activacién de los neurodos y asumiendo dichas funciones bases, como
sigmoides no lineales. Los resultados presentaron un desempeno superior respecto a las tipicas funciones
signo y polinomial. Como una extensién de este trabajo, [Pei and Mai, 2008] propusieron una mejora en la
inicializacién de pesos en los neurodos.

El uso de técnicas de extraccién de caracteristicas para el entrenamiento de ANN en la identificacién
de danos estructurales, es investigado por [Han et al., 2006]. [Qian and Mita, 2007] compararon el método
Parzen-Window y ANN entrenada con el algoritmo Levenberg—Marquardt para la identificaciéon de para-
metros modales en estructuras de multiples grados de libertad. [Sohn and Farrar, 2000] realizaron una
aplicacién de PCA, donde analizaron los datos tomados de una columna en concreto reforzada, condensan-
do 39 medidas obtenidas de sensores en una sola serie de tiempo. Posteriormente emplearon procesos de
clasificacién estadistica de dafios. [Zhong et al., 2006] llevaron a cabo una comparacién entre PCA e ICA
para la extraccion de caracteristicas de senales estructurales medidas, que implican dano de una estructura
tipo (benchmark), perteneciente al grupo de tarea de monitoreo de salud estructural (IASC-ASCE SHM)
junto con algoritmos de correlacién espacio—temporales y estadisticas de segundo orden. [Tsompanakis et al.,
2008] aplicaron ANN junto con algoritmos genéticos para la identificacién y andlisis sismico probabilistico
de estructuras.

También se han llevado a cabo estudios experimentales utilizando estructuras a escala para verificar la
potencial aplicabilidad de las ANN: [Bani-Hani et al., 1999], identificaron los pardmetros de una estructura
de acero de tres pisos, en el dominio del tiempo y de la frecuencia. A pequena escala, se han realizado
experimentos por [Qian and Mita, 2008] y por [Saadat et al., 2007]. Experimentos en delaminacién de
materiales compuestos, han sido realizados por [Kesavan et al., 2008].

Igualmente, aplicaciones empleando méquinas de soporte vectorial (SVM) se encuentran en [Worden and
Lane, 2001], donde asumieron el problema de identificacién de dano de una estructura planar, como una
tarea de clasificacién. Song et al. propusieron en [Song et al., 2005] la integracién de andlisis de ICA para
la extraccién de sefiales de una estructura y su posterior incorporacién en el entrenamiento de una SVM
para la clasificacién de dafio estructural. [Zhang and Sato, 2006, Zhang et al., 2007a, Zhang et al., 2007b],
compararon el comportamiento de las SVM con métodos como el de minimos cuadrados recursivos (RLS
—Recursive Least Square) y filtro de Kalman bésico (KF —Kalman filter). Es comprobada la superioridad
de sus resultados en cuanto a la precisién de los valores de los pardmetros estructurales identificados.

[Yang and Lin, 2004] propusieron una técnica adaptativa basada en la idea de minimos cuadrados para
la deteccién de cambios en los pardmetros de sistemas estructurales de varios grados de libertad. En [Yang
et al., 2006a], presentaron un método de estimacién de pardmetros, basado en minimos cuadrados adapta-
tivos y el filtro de Kalman extendido (EKF —extended Kalman filter). Una extensién de esta investigacion,
asumiendo que se desconoce la excitacién y las respuestas estructurales, es reportada en [Yang and Huang,
2007, Yang et al., 2007b]. Experimentos acerca del desempefio del método de minimos cuadrados sobre
estructuras a escala real, se han realizado por [Ozcelik et al., 2008].

Métodos que se fundamentan en la idea de identificar los pardmetros modales de la estructura frente
a una excitacién, como el ERA y NEXT, han sido explorados por [Caicedo, 2003] y por [Caicedo et al.,
2004]. Diversos experimentos han sido realizados alrededor del mundo aplicando dichos métodos: el empleo
de modelos de puentes reales como los puentes Yokohama Bay, Rainbow y Tsurumi Fairway, ubicados en
Japén, bajo acciones sismicas ha sido reportado por [Siringoringo and Fujino, 2008]. Igualmente, se reportan
aplicaciones con estructuras a escala real por [Nayeri et al., 2008].

[Mevel et al., 2000] aplicaron un método basado en sub—espacio estocdstico para la deteccién de dafios
en un estructura instrumentada. Detalles acerca de como funciona dicho método para la deteccién de dafios,
se encuentra en [Basseville et al., 2000]. Investigaciones en esta direccién, son reportadas por [Basseville
et al., 2004] y aplicaciones con datos reales tomados del puente Z24 ubicado en Suiza, son encontradas
en [Basseville et al., 2007] y en [Balmes et al., 2008].

Numerosas aplicaciones empleando transformada wavelet han sido realizadas: un procedimiento basado
en la solucién Wavelet—Galerkin de las ecuaciones del movimiento para la identificacién de sistemas es-
tructurales no lineales, fue investigada por [Ghanem and Romeo, 2001]. Una revisién de las aplicaciones de
métodos basados en transformada Wavelet para la identificacién y deteccién de dafios en estructuras civiles
y mecénicas fue elaborada por [Kim and Melhem, 2004]. [Shinde and Hou, 2004, Shinde and Hou, 2005]
propusieron la descomposiciéon de senales obtenidas de la respuesta vibratoria de un sistema de 3 grados de
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libertad (3DOF), en sus componentes dominantes, basada en Wavelets. [Spanos et al., 2006] aplicaron la
transformada wavelet a la deteccién de dafos a vigas tipo Euler—Bernoulli sujetas a cargas estdticas. [Mizuno
et al., 2008] presentaron un método de deteccién de dafios en estructuras, empleando la descomposicién
Haar Wavelet y la transformada de Fourier, basado en la respuesta de la aceleracién estructural.

Por otro lado, [Nichols et al., 2003a, Nichols et al., 2003b] han investigado en aplicaciones de la teoria
de dindmica no lineal y caos al monitoreo de salud estructural e identificaciéon de pardmetros estructurales.
En dichos estudios, una clasificaciéon del dano estructural es obtenida a través de un método basado en
atractores. El método basicamente cuantifica la probabilidad que un modelo particular, tomado a partir
de los datos vibracionales describa los datos que implican dafio estructural. En esta misma direccién, han
sido propuestos por [Overbey et al., 2006, Overbey and Todd, 2007] y por [Olson and Todd, 2008], métodos
basado en atractores, donde se integran técnicas de extraccién de caracteristicas, técnicas de programacion
evolutiva y andlisis de series de tiempo para la clasificacion y deteccién de dafios en estructuras.

Las técnicas de identificacién y de estimacién de pardmetros, basado en teoria bayesiana han tenido
gran aceptacién dentro del ambito de la ingenieria civil: Beck usé en [Beck, 1978] un filtro invariante
para identificacién modal de estructuras lineales, empleando datos del comportamiento dindmico de las
estructuras. En [Hoshiya and Saito, 1984], aplicaron el EKF, para tareas de identificacién estructural; Koh
y See desarrollaron en [Koh and See, 1994] un filtro adaptativo que incluye en su cdlculo la actualizacién
de la estimacién de incertidumbres. En las investigaciones realizadas por [Ghanem and Shinozuka, 1995a]
y [Ghanem and Shinozuka, 1995b], se comparé el desempeno de varias técnicas de estimacién de pardmetros
aplicado a estructuras sometidas a acciones sismicas: EKF, RLS y métodos de prediccién del error. Li y
Roberts propusieron en sus investigaciones, detalladas en [Li and Roberts, 1999a] y [Li and Roberts, 1999b],
un esquema de identificacién bajo pardmetros estructurales estocésticos, consistente de dos etapas: (1)
identificacién del valor medio de los pardmetros del modelo con el EKF y (2) identificacién de la varianza
de dichos pardmetros. [Provasi et al., 2000], aplicaron un método de estimacién de pardmetros modales a
estructuras mecéanicas, basado en la formulacién del EKF.

[Loh et al., 2000], compararon el EKF con un filtro de Kalman dotado de un factor de ponderacién
adaptativo para estructuras no lineales con pardmetros variantes en el tiempo. Posteriormente, [Yuen and
Katafygiotis, 2002], emplearon un método de actualizacién bayesiana para la identificacién de pardmetros
modales en estructuras. [Yoshida and Sato, 2002] propusieron la aplicacién de un algoritmo de estimacién,
que se basa en simulaciones estocésticas, a la identificacion tedrica y experimental de pardmetros estruc-
turales variantes en el tiempo, llamado filtro de particulas (PF —Particle filter). [Lus et al., 2004], desarrolla-
ron una metodologia de identificacién de pardmetros estructurales, basado en el filtro observador/Kalman,
en el algoritmo eigensystem realization y en técnicas de optimizacién no lineal. [Ching et al., 2004] inves-
tigaron el desempenio del EKF y de un filtro de particulas, para la identificacién de modelos estructurales
lineales y no lineales. Los autores concluyeron que el algoritmo de particulas tiene un mejor desempeno
que el EKF, sobretodo para los modelos estructurales no lineales. Adema&s, que un modelo que represente
adecuadamente la dindmica del sistema estructural, mas un algoritmo acorde a dicha tarea, son necesar-
ios para el éxito en la estimacién por métodos bayesianos. [Corigliano and Mariani, 2004] demostraron la
afectacion en el desempefio del EKF cuando se acentian las no linealidades de los materiales. En esta
misma direccién, en [Corigliano et al., 2005], aplicaron una reciente técnica de filtrado, conocida como filtro
de Kalman unscented (UKF —unscented Kalman filter) para la calibracién de los valores de materiales con
comportamiento no lineal. [Gao and Lu, 2006] propusieron la aplicacién del KF para la deteccién de danos
en estructuras sometidas a vibraciones de ambiente, basado en un modelo estructural autorregresivo, ARX.

[Ching et al., 2006a], realizaron una comparacién entre el EKF y un filtro de particulas para la estimacién
de sistemas estructurales con pardmetros variantes en el tiempo. También fueron analizados sistemas con
comportamiento cadtico. De la misma forma, [Ching et al., 2006b], emplearon un filtro de particulas para la
estimacion de sistemas estructurales lineales y no lineales con parametros variantes en el tiempo y sometidos
a acciones sismicas. En esta investigacién se formularon conclusiones similares a las obtenidas por [Ching
et al., 2004] y dio como resultado que el filtro de particulas tiene mejores resultados para el caso de modelos
no lineales que para el caso de modelos lineales. Un rastreo adaptativo basado en el filtro EKF (AEKF
—adaptive extended Kalman filter) fue sugerido por [Yang et al., 2006b], por [Yang et al., 2007a] y por [Pan,
2006]. Estudios experimentales para verificar la potencialidad del AEKF fue realizado por [Zhou et al.,
2008], donde se tomaron estructuras a pequefia escala sometidas a cargas sismicas simuladas. [Ghanem and
Ferro, 2006], compararon el EKF con el filtro de Kalman ensamblado (ENKF —Ensemble Kalman Filter)
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para la identificacién de pardmetros. Los autores demostraron la robustez del ENKF para identificar danos
estructurales y hacer rastreo de las caracteristicas dindmicas de sistemas estructurales no lineales a través
del tiempo. En la investigacién de Namdeo y Manohar, reportada en [Namdeo and Manohar, 2007], se
empled un banco de filtros de particulas para la identificacién de sistemas estructurales no lineales. En este
estudio, se observd que los bancos de filtros tuvieron un mejor desempeno para los casos en los cuales el
nivel de ruido era elevado.

[Mariani and Ghisi, 2007] aplicaron el UKF y el EKF para la estimacién conjunta de pardmetros y de
estado de una estructura de un grado de libertad. Este trabajo demostré que el UKF proporciona resultados
con una precisién similar al EKF para modelos estructurales lineales bajo ambientes dindmicos con altos
niveles de ruido. Para modelos estructurales no lineales el UKF presenta mejores resultados. Una aplicaciéon
de los métodos UKF y EKF a sistemas estructurales no lineales sujetos a cargas sismicas, es realizada
por [Wu and Smyth, 2007], concluyendo que el método UKF arroja resultados tan buenos como el EKF en
sistemas con no linealidades suaves y resultados con mayor precisién para sistemas altamente no lineales.
De la misma forma en [Wu and Smyth, 2008], evaluaron la aplicacién del método UKF para la estimacién
de pardmetros en sistemas estructurales no lineales con fenémenos de degradacién sometidos a terremotos.
A través de las simulaciones numéricas, esta investigacién dio como resultado que con las aceleraciones
estructurales y con la aceleraciéon del terreno, el UKF proporciona resultados éptimos de estimacién de
estados en sistemas complejos. Ademads, que debido a la eficiencia computacional del UKF, se hace posible
su uso en tareas de estimacién adaptativa y de control estructural. Una comparaciéon entre el UKF y un
filtro de particulas, conocido como Gaussian mizture sigma—point particle filter (GMSPPF), es realizada
por [Chatzi and Smyth, 2009].

[Xue et al., 2008] utilizaron un filtro auxiliar de particulas, (APF —Auziliary Particle Filter) para de-
tectar el cambio en los parametros de estructuras histeréticas no lineales, demostrando que su desempeno
es mejor que el filtro de particulas convencional. Finalmente, [Muto and Beck, 2008], aplicaron un método
de simulacién estocastica, llamado Transitional Markov Chain Monte Carlo method (TMCM), a la identifi-
cacién de parametros de estructuras histeréticas no lineales, basado en una version adaptativa de obtencién
de muestras del algoritmo Metropolis—Hastings.
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CAPITULO 3

IDENTIFICACION DE
SISTEMAS ESTRUCTURALES
Y SHM

3.1. Fundamentos y conceptos

1 monitoreo de salud estructural (SHM) se refiere al proceso de implementar una estrategia global y on—

line para la identificacién de danos en infraestructuras civiles o aeroespaciales, es decir, es un diagnéstico
del estado de la estructura como un todo, en funcién del estado de sus diferentes partes y de sus materiales
constitutivos. Su objetivo primordial es el de mejorar la seguridad y la confiabilidad de una estructura civil
o aeroespacial y para lograrlo, se ha apuntado al desarrollo de técnicas que puedan reemplazar la inspeccién
visual por métodos automatizados de valoracién de dafios. Otras lineas de investigacién afines la componen
por ejemplo, el monitoreo de condicién (CM) que es andlogo al SHM, pero aplicado a maquinarias y equipos
de manufactura, y la evaluacién no destructiva (NDE) que se refiere bdsicamente a la inspeccién off-line
de estructuras, teniendo un conocimiento a priori de la presencia o localizacion del dano. La prediccion del
estado y del tiempo de servicio de un sistema estructural en términos probabilistas es abordado por lo que
se conoce como prediccién del dafo (damage prognosis) [Farrar and Worden, 2007].

Los métodos de monitoreo de salud estructural pueden clasificarse en dos grandes grupos: (1) métodos
globales, los cuales definen la presencia y la localizacién de un dano a partir de la dindmica de la estructura
y (2) métodos locales, los cuales se basan en pruebas experimentales e inspecciones visuales, tales como
métodos de ultrasonido, métodos de campos magnéticos, entre otros. Estos métodos locales necesitan un
conocimiento a priori de la localizacién del dano, ademéds que la seccidon estructural que se va a revisar sea
accesible para el operador encargado de la revisién visual. Una mayor informacién puede encontrarse en el
reporte de [Sohn et al., 2004].

De forma general, se puede decir que el SHM puede ser aplicado a los siguientes casos [Brownjohn, 2007]:
= Modificaciones de una estructura ya existente.
= Monitoreo del estado de una estructura afectada por cargas externas.
= Monitoreo del estado de una estructura en procesos de demolicién.

= Valoracién estructural de sistemas sujetos durante largo tiempo a movimientos o a degradacién de
materiales.

= Mejoramiento del diseno estructural basado en adquisicién de datos.
= Valoracién de fenémenos de fatiga en materiales.

= Desarrollo de nuevos sistemas de construccién.
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= Valoracién de la integridad estructural después de fuertes incidencias dindmicas, tales como terre-
motos.

= Desarrollo de esquemas de diseno basado en desempeno estructural.

Por ello, el monitoreo de salud se hace atractivo para el desarrollo de una nueva generacién de estructuras
inteligentes, que sean capaces de monitorear su condicién o salud en tiempo real y con numerosas ventajas en
su desempeinio [Sohn et al., 2004]: (a) reduccién en la probabilidad de fallo debido a fendmenos inesperados,
como catdstrofes naturales o dafio progresivo de materiales entre periodos de inspeccién, (b) reduccién en
los gastos de mantenimiento de estructuras, al pasar al paradigma de mantenimiento de condicién, (c)
reduccién en el costo de materiales por el sobre disefio de estructuras, (d) la posibilidad de monitorear y
reparar estructuras remotas, tales como satélites y naves aeroespaciales en misiones y (e) la valoracién de
sistemas estructurales luego de desastres naturales.

3.1.1. SHM como una tarea de reconocimiento de patrones

El SHM es un campo de investigacién naciente, donde los investigadores del tema buscan conformar un
cuerpo conceptual que sirva de soporte para el desarrollo del tema. En los tltimos anos, se han ido for-
mulando diversas clasificaciones, basadas en la medicién de las propiedades dindmicas y en la técnica
empleada [Doebling et al., 1996]. Una de estas clasificaciones es la que asume el SHM como una tarea de
reconocimiento de patrones [Sohn and Farrar, 2000, Sohn et al., 2004, Farrar and Worden, 2007] (Figura
3.1) y que constituye un paradigma que puede ser descrito en cuatro partes: (1) evaluacién operacional,
(2) adquisicién, fusién y filtrado de datos, (3) extraccién de caracteristicas y compresién de datos y (4)
desarrollo del modelo estadistico para la discriminacién de caracteristicas.
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Figura 3.1: Monitoreo de salud estructural visto como una tarea de reconocimiento de pa-
trones (Adaptado de [Friedmann and Bagnound, 2009]).

La evaluacion operacional se refiere basicamente a las respuestas a dos preguntas acerca de la implementacion
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del monitoreo de salud estructural:

= ;Cuadles son las condiciones operacionales y ambientales bajo las cuales va a estar funcionando el
sistema de monitoreo?

= ;Cuadles son las limitaciones en la adquisicién de datos del sistema de monitoreo, debido a las condi-
ciones de funcionamiento?

Esta primera parte sirve para dar un panorama general del problema a abordar, evaluar sus limitaciones y
poder tomar ventaja de las caracteristicas que son propias y particulares de la estructura.

La adquisicién, fusién y limpieza de las senales involucra el tipo de sensores que van a ser utilizados, su
localizacién y la cantidad de estos, ademéas del tipo de hardware para el almacenamiento y transmisién de
datos. De la misma forma, se deben realizar procesos de normalizacién de datos para que la variabilidad
en las mediciones, provenientes de cambios en las condiciones de operacién y del ambiente no se confundan
con mediciones estructurales de interés, tales como senales que denotan deterioro o dano. Un proceso
cominmente usado es normalizar las respuestas medidas del sistema por las mediciones de entrada. El
propdsito de la fusién de datos es la de integrar la informacién proveniente de un conjunto de sensores, de
tal forma que las decisiones basadas en dicha informacién sean méas robustas y confiables que las obtenidas
de un solo sensor; en ocasiones complejos algoritmos de procesamiento de informacién son empleadas para la
fusién de datos, como redes neuronales artificiales. En cuanto al limpiado de la senal es un proceso empirico
de aceptacion o rechazo de datos para la fase posterior de extracciéon de caracteristicas. Algunas técnicas
de filtrado pueden ser empleadas para esta limpieza de las senales.

El proceso que ha recibido la mayor atencién en la literatura cientifica es el de extracciéon de carac-
teristicas: se identifican las respuestas que denotan dano a partir de las mediciones y de las respuestas
estructurales por medio de un vector de caracteristicas. Este vector no tiene restriccién en cuanto a la
combinacién de informacién que puede contener, pues en ocasiones se encuentran frecuencias resonantes,
mediciones de cambios de temperatura y tiempo.

En el modelo estadistico de extraccién de caracteristicas, lo que se pretende es valorar si los cambios
en la seleccién de caracteristicas son relevantes estadisticamente para la deteccién de danos. El modelo
estadistico que se desarrolle, puede pertenecer a uno de los siguientes tres grupos: cuando se tienen datos
del sistema estructural con y sin presencia de dano cae dentro del grupo general de aprendizaje supervisado
(Supervised Learning Approach), que a su vez, puede dividirse en algoritmos de clasificacién (Classification
Task) y de regresién (Regression Task). Cuando se se disponen de los datos que significan dartio estructural,
se tiene lo que se conoce como aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning Approach). Un esquema
de esta forma de abordar el problema de deteccién de danos se presenta en la Figura 3.2.

3.1.2. Componentes de los sistemas de monitoreo de salud estructural

En términos generales, un sistema de monitoreo de salud estructural consta de tres partes: (1) instru-
mentacién y sensorizacién, (2) obtencién y almacenamiento de datos, (8) andlisis e interpretacién de
datos. A continuacién se dard una breve explicacién [Worden et al., 2003, Yun, 2007]:

1. Instrumentacién y sensorizacién. La funcién de la instrumentacién y sensorizacién es obtener medi-
ciones acerca del comportamiento dindmico de la estructura empleando varios tipos de sensores y
sistemas de adquisicién de datos. En este punto, se deben tener en cuenta los siguientes aspectos:

= Tipos de sensores a emplear.

= Cantidad y localizaciéon de sensores: el definir los grados de libertad en la estructuras en los
cuales localizar los sensores hace que la estrategia de monitoreo tenga un buen desempeno, dado
el costo en las tareas de instrumentacién y la naturaleza continua de las grandes infraestructuras
civiles.

= Frecuencia de muestreo.

= Conocimiento preliminar de las técnicas de procesamiento de datos a emplear.

= Tipo de medicién.

= Conocimiento del tipo de excitacion.

2. Obtencién y almacenamiento de datos. Consideraciones tipicas en este punto son las siguientes:

= Tipo de red de sensores: centralizada o distribuida.
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a. Tipo y cantidad de datos.
b. Localizacion de sensores,
almacenamiento y forma de
transmisién.

1. Evaluacién operacional
a. Condiciones ambientales y operacionales
b. Restricciones en adquisicion de datos

2. Adquisicion de datos
a. Definicion de datos a adquirir
b. Definicién de datos a ser usados en la
extraccion de caracteristicas

[ por intervalos peridduicos o

Frecuencia en adquisicién de
datos: luego de eventos extremos,

continuamente.

Normalizacion de datos:
temporal/entrada-salida

Fuentes de variabilidad

Realimentacion modelo estadistico

Realimentacion extraccion de

caracteristicas

3. Extraccion de caracteristicas
a. Definicidn de caracteristicas que mejor describen el

Analisis numérico y experiencia en dafio
el problema.

—| Fuentes de variabilidad

b. Distribucion estadistica de las caracteristicas

Realimentacién modelo estadistico |

W ¢. Compresion de datos ( Modelos fisicos para la extraccidn de
|| caracteristicas: lineal/no lineal,

puramente experimental o
analitico/experimental.

4. Desarrollo del modelo estadistico
a. Datos disponibles del sistema con/sin dafio
b. Datos disponbles solo del sistema sin dafio

Existencia o no de dafio

‘ Localizacién del daiio

Figura 3.2: Esquema del SHM como una tarea de reconocimiento de patrones (Adaptado

de [Farrar and Doebling, 1999]).

Dispositivos en las redes de sensores.
Dispositivos para comunicacién remota.
Método de almacenamiento de datos.

Frecuencia del almacenamiento de datos: en algunos casos es conveniente almacenar los datos
antes de una severa incidencia dinamica y en intervalos de tiempo después del mismo. Cuando
se presentan fenémenos de fatiga, se almacenan los datos de manera continua en intervalos de
tiempo cortos.

3. Anélisis e interpretacién de datos. Este paso puede descomponerse en tres tareas: (a) identificacién
del sistema monitoreado, (b) deteccién de cambios en el sistema monitoreado y (c¢) interpretacién de
los cambios y los danos detectados, y formulacién de las estrategias de correccién y prevencién:

= Identificacién del sistema: puede llevarse a cabo a través de numerosas aproximaciones,

identificacién paramétrica/no paramétrica, lineal/no lineal, discreta/continua, determin-
ista/estocéstica, entre otras.

Deteccién de cambios en el sistema monitoreado: se evalia la resoluciéon en la deteccién y se
cuantifica la incertidumbre en el proceso. Igualmente, se interpreta el fenémeno fisico como
tal, es decir, entendimiento del mecanismo de falla, localizaciones del dano, efectos en las
caracteristicas estructurales, entre otros.

Interpretacion del dafio y formulacién de las estrategias de correccién y prevencion: integracion
de resultados de las estructuras que estén a disposicion, prediccion del dano basado en los
cambios detectados y estimacién de la incertidumbre. También se tienen en cuenta estrategias
de mantenimiento confiables basadas en la prediccién del dano.
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CAPITULO 4

DINAMICA DE SISTEMAS
ESTRUCTURALES

as estructuras civiles, cuando se encuentran sometidas a cargas dindmicas extremas, tales como viento,
fuertes terremotos, huracanes u otra clase de desastres naturales, exhiben complejos comportamientos
dindmicos [Caicedo, 2001, Krishnan, 2004]. Con el fin de analizar y cuantificar dichas complejidades, se han
propuesto numerosos modelos estructurales y mecdanicos, tales como el modelo Hysteron, el modelo Chua—
Stromsmoe, modelos Bilineales o modelos Preisach [Sain et al., 1997]. También se han empleado otro tipo
de modelos no lineales, tales como el de Duffing (conocidos como Duffing—type nonlinear structure) [Masri
et al., 2004, Yang et al., 2006, Yang and Huang, 2007], el modelo de van der Pol [Masri et al., 1992, Pei and
Smyth, 2006] o sistemas caéticos [Moniz et al., 2004, Ching et al., 2006]. Uno de los modelos mds importantes
debido a su capacidad para representar una amplia gama de comportamientos histeréticos, causados por
fenémenos de plasticidad en los materiales, es el modelo histerético de Bouc—Wen [Bouc, 1967, Ikhouane and
Gomis-Bellmunt, 2008, Kerschen et al., 2006], muy popular en investigaciones relacionadas a la ingenieria
mecanica y al control activo de estructuras civiles. En la presente tesis se hara uso de esta clase de modelos
histeréticos.
A continuacién se hard una introduccién a algunos conceptos, lenguaje y terminologia referente a la
dindmica estructural empleados a lo largo del presente trabajo y se presentaran los resultados obtenidos del
comportamiento de varios sistemas estructurales sometidos a cargas dinamicas.

4.1. Introducciéon

Teéricamente, se puede definir un andlisis dindmico de estructuras como aquel en el cual, la respuesta de un
sistema estructural se obtiene a partir de la incidencia de una carga dindmica, donde la variacién temporal de
dicha carga es totalmente conocida en cada instante de tiempo. Cuando se habla de respuesta del sistema, se
refiere tipicamente a los desplazamientos y aceleraciones que sufre la estructura y de esta forma, obtener un
registro del desplazamiento y aceleracién estructural respecto al tiempo como efecto de la reaccién frente a
la carga dindmica; otros aspectos del anélisis estructural, como los esfuerzos o fuerzas internas desarrollados
en los miembros, son comdinmente categorizados dentro de una segunda fase del anélisis dindmico [Clough
and Penzien, 1975].

Matematicamente el comportamiento dindmico de una estructura se describe en funcién de un conjunto
de ecuaciones diferenciales, que de manera general se pueden expresar de la siguiente forma [Barbat and
Canet, 1994]:

Do (t) = F(t) (4.1)

donde D es un operador diferencial, v (¢) es el vector que contiene las incégnitas del sistema y F es el vector
de excitaciones externas. El operador ® puede llegar a representar un proceso dindmico no lineal y en casos
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26 Capitulo 4. Dindmica de sistemas estructurales

de mayor complejidad estar definido por procesos estocdsticos [Ghanem and Spanos, 1991].

Como es de esperarse, el modelo dindmico representado por la ecuacién (4.1) esta formulado como un pro-
ceso de discretizacion espacial. En el campo de la mecénica estructural, los principales modelos dindmicos
de discretizacién son: el método de masas concentradas (Figura 4.1), métodos de los desplazamientos gen-
eralizados y el método de los elementos finitos (Figura 4.2). Segin la estructura analizada se hace uso de
un método en particular.

m5

m3

m2

ml ml

k1 k1

T

7 2

Figura 4.1: Esquema de modelos por masas concentradas. Izquierda: estructura modelada
como sistema de masas concentradas de 5 grados de libertad. Derecha: estructura
modelada como sistema de masa concentrada de un grado de libertad.

Retomando el modelo dindmico definido por (4.1) en conjunto con la informacién disponible, se pueden
definir los siguientes problemas a solucionar:

1. Andlisis dindmico: En este caso es conocido el operador ® y la incidencia F, y su objetivo es encontrar
los valores de v (t), que describen la respuesta estructural.

2. Sintesis de la accion: Es cuando © y v (¢) son conocidos, y se busca definir la accién dindmica F que
ocasiona la respuesta v (t). Este problema es llamado también Identificacion de la accion.

3. Identificacion de sistemas: Son conocidas v (t) y F, entonces se pretende identificar el operador D.

4. Control activo de estructuras: Este tipo de problema se da cuando se pretende reducir, en tiempo
real, las vibraciones de un sistema estructural por medio del suministro de fuerzas externas en puntos
previamente definidos y en funcién de la respuesta estructural v (¢).

En este capitulo se hace énfasis en el primer punto, es decir, al estudio de sistemas estructurales bajo
incidencias dindmicas, y enfocado principalmente a movimientos sismicos, donde .% corresponde a la fuerza
provocada por la excitacién.

A lo largo del presente trabajo se hard uso del método de masas concentradas. Se entenderd de forma
equiparable, sistemas mecanicos de un grado de libertad como osciladores simples (SDOF —Single Degree of
Freedom) y sistemas con multiples grados de libertad (MDOF —Multiple Degree of Freedom) como edificio
cortante (Shear building), en donde dichas masas simulan el efecto de las fuerzas inerciales experimentadas
por la estructura durante la incidencia dindmica y la forma en que estas vibran. Este tipo de modelo hace
que su andlisis tenga una interpretacién directa del sistema fisico, y que las propiedades de sus soluciones
y de los datos numéricos puedan ser mostrados en forma compacta.
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Figura 4.2: Andlisis por medio del método de elementos finitos. Izquierda: modelo de avién
de los Hermanos Wright (ATAA, USA). Derecha: Resistencia al golpeteo de una
estructura aporticada.

4.2. Respuesta dinamica de sistemas lineales

El modelo lineal de un grado de libertad con amortiguamiento (modelo no conservativo), estd compuesto
por su masa (m), su rigidez (k) y un amortiguador con un coeficiente de amortiguamiento (c). Se entiende
como numero de grados de libertad, el ntimero total de coordenadas necesarias para definir la configuracién
del sistema en un instante del tiempo dado. Asi mismo, toda estructura continua tiene un ntimero infinito de
grados de libertad [Paz, 1992]. Cuando tiene lugar sobre dicho sistema una excitacién sismica, el movimiento
del terreno actua sobre el cimiento en la direcciéon x, provocando movimientos traslacionales de la masa m
en esa misma direccion.

Luego que estos pardmetros fisicos ya estdn definidos, se puede proceder a especificar el modelo matemati-
co del sistema estructural. Este se obtiene a partir del principio de d’Alembert, (Existen también otros
principios para la formulacién de las ecuaciones del movimiento, como lo es el principio de los Trabajos
Virtuales o el Principio de Hamilton, donde las ecuaciones son derivadas por medio de funciones escalares,
o sea, energia cinética y energfa potencial del sistema [Gawronski, 2004]) donde la ecuacién del movimiento
correspondiente al modelo lineal de una estructura de un grado de libertad bajo una carga sismica esta
dada por [Barbat and Canet, 1994]:

m[E(t) + Zg(t)] + ci(t) + kxz(t) =0 (4.2)
mi(t) + ci(t) + kx(t) = —miy(t) = F(t)
donde % (t) = —mi4(t) en el caso donde la excitacion es la fuerza sismica que actia sobre la masa m. La
ecuacién (4.3) puede ser expresada también como:
t
i(t) + 20w (t) + wz(t) = % (4.4)

donde w = y/k/m es la frecuencia circular o pulsacién con que oscila la estructura, dada en unidades de
radianes por segundo. El amortiguamiento es representado por la relacion o fraccion de amortiguamiento
¢ =c¢/cc y donde c. es el amortiguamiento critico.

Con el modelo dado por la ecuacién (4.2), el objetivo del andlisis dindmico es determinar la respuesta
del sistema estructural bajo la influencia de una excitacién sismica, es decir, obtener z y & dado Z,(¢). En
particular, las respuestas de mayor interés son la magnitud de z (desplazamiento estructural absoluto, que
se asocia el concepto de seguridad estructural) y la magnitud de % (aceleracién estructural absoluta, que se
asocia al concepto de servicialidad estructural).

En el modelo estructural de varios grados de libertad se tienen dos hipétesis fundamentales: una, que las
plantas de la estructura tienen rigidez infinita y dos, que los tinicos movimientos posibles de los nudos son
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horizontales. Como en el caso de un grado de libertad, el modelo estd sometido a una incidencia sismica de
valor Z4(t). Las ecuaciones del movimiento son una extension de las ecuaciones (4.2) y (4.3), es decir:

MX (1) + CX(t) + KX (t) = —MJiy (1) (4.5)

donde la matriz diagonal de masa M se define de la siguiente forma:

mi
ma 0
M= e (4.6)
0
L mn |
y la matriz de amortiguamiento C como:
[ c1 4+ co —Co 0 0 1
—C2 c2 +c3 —cC3 0 0
0 —cs3 cs+ca —ca
C= 0 —Cr Cr+Cry1  —Cri1 0 (47)
0
L Cn -
La matriz de rigidez K es:
[ k1 + ko —ko 0 0 1
—ko ko + k3 —ks3 0 0
0 —k3 ks + ks —ka
K= 0 -k, k- + kr+1 7kr+1 0 (48)
0
L kn -

el vector J es la conexién entre la direccién de los grados de libertad en la ecuacion de equilibrio, con el
componente apropiado del acelerograma.

Segun el tipo de representacién que se tenga del sistema, ya sea por medio de ecuaciones diferenciales
de segundo orden (representacién entrada—salida) o por medio de la ecuacién de estado (representacién
espacio—estado) se llega a diferentes soluciones. Los procedimientos que dan solucién a la ecuacién del tipo
entrada—salida son basados en un andlisis modal més una solucién particular de la ecuacién por medio de
técnicas de integracién, o también por medio de un andlisis complejo en la frecuencia (anélisis espectral de
Fourier). Para sistemas no lineales, se emplean principalmente técnicas de integracién numérica: método de
Wilson, Beta—Newmark, entre otros [Paz, 1992, Barbat and Canet, 1994, Cheng et al., 2008].

4.2.1. Anadlisis modal del sistema estructural

Para sistemas de multiples grados de libertad se pueden definir los modos de vibracién, los cuales representan
cada uno de los componentes de la respuesta dindmica general. Los modos son esenciales para describir la
naturaleza del movimiento y proveer una interpretacién fisica del comportamiento dindmico del sistema.

Los modos de vibracién son caracterizados por los valores propios y los vectores propios del sistema. Los
valores propios se relacionan a las frecuencias naturales y los vectores propios a las formas modales de un
sistema dado. La respuesta en el dominio del tiempo del sistema se obtiene de manera directa luego que se
realiza el andlisis modal.
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Las coordenadas modales en las que se basa la formulacién modal, pueden ser obtenidas por la transfor-
macién de modelos nodales, y a su vez, esta transformacién se derivada empleando una matriz modal, que es
obtenida a partir de la vibracién libre de un sistema estructural sin amortiguamiento. Las correspondientes
vibraciones libres no amortiguadas del modelo estructural estdn definidas por el sistema de ecuaciones:

MD+KD =0 (4.9)

a la cual le corresponden n frecuencias propias y por ende n vectores propios, conocidos también como
formas modales ¢;, que son la solucién del sistema de ecuaciones algebraicas homogéneo:

(-w’M + K) o= 0 (4.10)

y definidas por:

wir 0 ... 0
Q- | 0 w= 0 (4.11)
0 0 Wnn
P11 P21 ... Pnl
®=[p1,p00,...,00) = | T2 PR o P2 (4.12)
Pin  P2n .. Pnn
Estos autovectores son ortogonales respecto a las matrices de masa y rigidez [Gawronski, 2004].
Al formar la matriz modal ® = [ ©1 o PP o Pn ], como una base completa, es posible escribir

D= Z% i (1) (4.13)

donde y; (t) es una incégnita escalar, llamada respuesta generalizada. Reemplazando la ecuacién (4.13) en
(4.5), se obtiene:

MZ@ i (1) + CZ% i (t) + KZ@ xi (t) = —MJiy(t) (4.14)

Premultiplicando la ecuacién (4.14) por el transpuesto de un vector propio ¢;, se tiene que

;MY i (t) + ¢, CY pidi(t) + 0, KY  piai (t) = —p; MIig(t) (4.15)
=1

=1 =1

Teniendo presente las condiciones de ortogonalidad (la matriz modal @ tiene la propiedad de diagonalizar
la matriz de masa M, de amortiguamiento C y de rigidez K [Barbat and Canet, 1994]):

e, M> o = o Mg; = M; (4.16)
=1

/K> ¢ = o] Ky, = K; (4.17)
=1

0/ CY ¢ =/ Cyp; = C; (4.18)
=1

La ecuacién (4.15), puede adoptar una forma similar a las ecuaciones del movimiento de un oscilador simple,
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dadas por (4.3) y (4.4):
M3 (1) + G () + Koy (1) = o MI i (1) (4.19)
5 (1) + 2w (1) + Wiz (1) = — (¢7MI) (9TMI) iy (1) (4.20)

*

Las matrices M}, C; y K se conocen como matrices modales de masa, amortiguamiento y rigidez, respec-
tivamente.

4.2.2. Representacién en espacio—estado

La forma maés popular de modelar un proceso y que en dicho modelo queden reflejadas explicitamente todas
las todas las variables que intervienen en su dindmica, es la llamada representacién en variables de estado.
En esta representacién el sistema es descrito por un conjunto de variables denominadas de estado. El estado
contiene toda la informacién relativa al sistema en un instante del tiempo; esta informacién debe permitir
la inferencia del comportamiento pasado del sistema, con el objetivo de predecir su comportamiento futuro.
De alli su importancia en las tareas propuestas en la presente tesis.

Para conseguir la representacién en estados a partir del modelo dado por (4.5), la ecuacién se reescribe
como sigue:

X+M'CX+M "X =M ' MJI%g(t) (4.21)

z=CqX +C,X (4.22)

donde z es la respuesta medida, muchas veces referida como ecuacién de medicién. Definiendo el vector de
estados X como una combinacién de los desplazamientos estructurales, X, y las velocidades X, se tiene:

SEIRH

En este caso las ecuaciones (4.21) y (4.22) se reescriben como sigue:

1 | _ Zo

{ Ty } N { ~M 'Kz — M 'Dze + M- MJZ, (2) (4.24)

z = Coqxl + Cov2 (425)
Combinando las anteriores ecuaciones, se obtiene la ecuacién de estado:

X = AX+Bu (4.26)

” = Hx (4.27)
donde:

0 I
A= { -M'K -M"!C } (4.28)

B— { 0 } (4.29)

C=[ Co Cov | (4.30)

donde A es de tamano N x N, Bes N x s, y H es de tamano r x N. La dimensién del modelo de estados
es dos veces el nimero de grados de libertad n, es decir, N = 2n.
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El modelo matemético de un sistema estructural lineal de un grado de libertad dado por la ecuacién
(4.3), se puede formular en espacio—estado empleando la siguiente sustitucién de variables:

Y=[yiy2yspa] =[wickl (4.31)

convirtiendo la ecuacién diferencial de segundo orden (4.3), en un sistema de ecuaciones diferenciales de
primer orden:

Y =F(Y(t),u(t) (4.32)
donde la funcién f tiene la siguiente forma:

Y2

FOY @), uley) = | 7 7O~ v ) (1.33)

0
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Figura 4.3: Simulacién de la respuesta de un sistema estructural de un grado de libertad frente
a una entrada sinusoidal: desplazamiento, velocidad y aceleracién estructural.

y donde la respuesta del sistema estructural, que en este caso corresponde a la aceleracién estructural, esta
dada por:
(F(t) — ysy2 — yay1) (4.34)

.1
Z2=0r=—
m



32 Capitulo 4. Dindmica de sistemas estructurales

300 T T T T T T T

250

200

150

Entrada senoidal

100

50

20 25 30
Tiempo (seg)

Figura 4.4: Entrada sinusoidal.

La transformacién al tiempo discreto, basada en métodos numéricos de integracién de las ecuaciones (4.33)
y (4.34) estd dada por las ecuaciones (4.35) y (4.36) respectivamente [Mathews and Fink, 1999]:

k k
i +ys" At

k) | At {y(k)_ (k), (k) (k) (k)
f(Y(kJrl)’ u(k+1)> _ | v tw (?;Jj Y27~ ¥ % (4.35)
ysk
e
1 k) (k k) (k
RONS y (y(k) — gk )) (4.36)

Resultados de la simulacién de un sistema estructural de un grado de libertad de comportamiento lineal
se presentan en las Figuras 4.3 y 4.5; los valores para la ecuacién (4.3) son adoptados de [Yang et al.,
2006): una masa (m) de 125.53 kg, un amortiguamiento (c¢) de 0.175 kNx(s/m) y una rigidez (k) de
24.5 kN/m. En la Figura 4.3 se empleo una entrada sinusoidal que sigue la siguiente funcién: F® =
mx [1.1+ 1.1 x ((£5) x 10 x At)] (Figura 4.4), con una frecuencia de 100 Hz. En la simulacién presentada
en la Figura 4.5 se empleé el acelerograma del terremoto de Armenia (Colombia, 1999) (Figura 4.6), con

una frecuencia de muestreo de 200 Hz y una duracién de 20 s.

Un proceso similar puede realizarse para sistemas con multiples grados de libertad. Por ejemplo, para una
estructura lineal de cinco grados de libertad se tiene:
"=

Y = [y1Y2 Y3 ya Ys Yo Y7 Ys Yo Y11 Y12 Y13 Y14 Y15 Y16 Y17 Y18 Y19 Y20
[21 &1 o @2 T3 @3 T4 Fa T5 5 1 k1 c2 ko 3 ks ca ka cs ks] | (4.37)
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Figura 4.5: Simulacién de la respuesta de un sistema estructural de un grado de libertad frente

a una excitacién sismica: desplazamiento, velocidad y aceleracién estructural.

donde la dindmica

del sistema estd dada de la siguiente formas:

Y2
m%l [Z1 (t) — (y11 + ¥13) y2 + Y13y — (Y12 + Y14) Y1 + Y14Y3]

Ya

i [ P2 (8) + y13y2 — (y13 + y15) Ya + Y156 + y1ay1 — (Y14 + yi6) Y3 + Y16ys]
Yo

iz [ 73 (1) + Y1594 — (15 + 917) Yo + Y1798 + y16ys — (Y16 + v18) ¥s + y1sy7]
Ys

w7 [Z4 () + y17ye — (Y17 + Y19) Ys + Y19y10 + Y1sys — (Y1s + Y20) Y7 + Ya0yo]
Y10

FOY (8),u(t)= iz [F5 () + y1oys — %wym + Y2097 — Y20Y9]

OO OO OO O oo

(4.38)
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Figura 4.6: Registro del sismo de Armenia, componente EW (Colombia, 1999).

v la respuesta del sistema es la aceleracién en cada uno de los grados de libertad de la estructura:

I
T2
z=| I3
24
Zs

L[ F1 () — (y11 + y13) Y2 + Yasys — (Y12 + y1a) Y1 + Y14Ys)
1 #S
s [ P2 (8) + y13y2 — (Y13 + y15) ya + y1s¥e + yrays — (y1a + y16) ys + y16Ys)
L[ F5 (t) + y15ys — (Y15 + y17) Y6 + y17ys + Y1eys — (Y16 + Y1s) ¥s + y1sy7)
7{13
r [ Fa () + y17ye — (17 + y10) Ys + yroy10 + y1sys — (Y18 + y20) Y7 + Y2090]

iz [F5 (8) + y19ys — y19Y10 + Y20y7 — Y2090]
(4.39)

Las transformaciones al tiempo discreto, basadas en métodos numéricos de integracion de la ecuacién (4.38)

ue representa la dindmica Y(’“Jrl), uF D v la ecuacion (4.39) que representa la salida del sistema,
q p
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estdn dadas por las ecuaciones (4.40) y

(4.41), respectivamente [Mathews and Fink, 1999]:

i (k) + ka)At ]
y® 4 ot [m(k) ((k) <k>> <k> BB _ (ng) N y<k>) ) +y§4>y<k>}
(k) + y4k)At
yik)+ﬁ—§{«%() Wy (yﬂ? (k)> (k) Yy + §'Z)y§k)—(y§ﬁ)+y§'é)) (k)+y§’§)y§k)}
(k) +y(k> N
yék)+ﬁ—§{«%() Wyl ( (k)> (k) Yy + §'E)y§k)—(y§lé)+y§'§)) (k)+y§’§)y§k)}
(k) + ysk)At
y 4 A {f(k) Ty, ( <k>> <k> yBy® 09 (yy;) +y§§>) ) +y§§>y(§k>}
(k) + y1]8)At
y 4 AL {% )4y o NI ) ()}
e
e
e
)
i
n
%)
e
L Y20 J
(4.40)
' L (8 B 0w (0 <k>) ) +y§ﬁ)y§k)} 1
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Resultados de la simulacién de un sistema estructural de cinco grados de libertad de comportamiento lineal
se presentan en la Figura 4.7; los valores para la ecuacién (4.5) son adoptados de [Yang et al., 2006]: la masa
de cada piso (m;) de 125.53 kg, amortiguamiento de cada piso (c;) de 0.175 kN (s/m) y rigidez de cada
piso (ki) de 24.5 kN/m. En esta simulacién se emple6 el acelerograma del terremoto de Armenia (Colombia,
1999) (Figura 4.6), con una frecuencia de muestreo de 200 Hz y una duracién de 20 s.

4.3.

Respuesta dinamica de sistemas no lineales

Cuando una fuerza dindmica considerable incide sobre una estructura, como en el caso de un terremoto,
el modelo lineal no representa adecuadamente las caracteristicas dindmicas de la estructura. El analisis de
estos casos, requiere la suposicion de un modelo en el cual la rigidez o la amortiguacién estructural no
sean proporcionales al desplazamiento o a la velocidad, respectivamente. Consecuentemente, la ecuacién
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Figura 4.7: Simulacién de la respuesta de un sistema estructural de cinco grados de libertad
frente a una excitacién sismica: desplazamientos, y aceleraciones estructurales.

del movimiento que resulta en ese caso ya no es lineal y su solucién matematica, en general, es de una
complejidad mayor y a menudo requiere un procedimiento numérico para su integracién [Paz, 1992].

Se considera un sistema estructural modelado segun la siguiente ecuacién:
MX () + F, (x (t),X (t)) = F(t) (4.42)

donde M es la matriz de masa, cominmente de valor conocido y Fs (X (t),X (t)) es la fuerza general de
restitucién no lineal del sistema estructural, que estd en funcién del desplazamiento y la velocidad. En este
caso la funcién F, (X (£),X (¢)) es no lineal. Esta formulacién representa un amplio grupo de sistemas
estructurales no lineales, tales como modelos estructurales tipo Duffing, modelos histeréticos de Bouc—Wen,
entre otros [Chassiakos and Masri, 1996, Masri et al., 2007].

De forma similar a los planteamientos formulados en la seccién 4.2, y tomando la ecuacién (4.42), se
puede plantear el modelo estructural dindmico no lineal. Por ejemplo, para modelos estructurales de un
grado de libertad tipo Duffing se asume fs (z (t),4 (t)) = c& (t) + kz (t) + ez (t)°, donde fs es la fuerza
general de restitucién no lineal dada como un escalar y donde la ecuacién (4.42) adopta la siguiente forma:

mé (t) + ci () + kx (t) + ex (1) = .7 (0) (4.43)

donde ¢ es el término que contribuye al comportamiento no lineal del sistema estructural. Los demés
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términos tienen igual significado que el dado en la ecuacién (4.3).

Para modelos estructurales histeréticos tipo Bouc-Wen de n grados de libertad y basados en la ecuacién
(4.42), se tiene la siguiente forma:

MX (t) +r (x (t),X (t)) =F(t) (4.44)

con M como la matriz de masa y donde r <X (t),X (t)) es el desplazamiento histerético del sistema estruc-

tural, y que satisface la siguiente ecuacién diferencial:

-

Fi = ci (& — Gim1) + ki (&0 — @ic1) — Bi [(& — dam1)| 7] ri — 3 (85 — @) 1| (4.45)
donde ¢; y k; son el amortiguamiento y rigidez del i—ésimo grado de libertad, respectivamente. El desplaza-
miento, la velocidad y la aceleracion del i—ésimo grado de libertad esta dado por x;, ;,Z;. En cuanto a
B, vy a son parametros adimensionales que controlan la amplitud de los ciclos de histéresis, el nivel de
disipacién de energia por ciclo, el endurecimiento o ablandamiento en el sistema y la transicién entre la
parte eldstica y plastica.

4.3.1. Representacion en espacio—estado

El modelo matemaético de un sistema estructural de un grado de libertad histerético tipo Bouc—Wen esta
dado por:

m& (t) +ct (t) + kr = F (1) (4.46)
== B&]|r|* " r — @ |r|* (4.47)
donde .Z (t) = —md4(t) en el caso donde la excitacién es la fuerza sismica que actda sobre la masa m. Su

formulacién en espacio—estado, siguiendo la ecuacién (4.32) y la siguiente sustitucién de variables:
Y=[pyeusvavsyoyr] =[zirckBa] (4.48)
queda como:
Y2
= [F (1) = yay2 — ysys]

Y2 — v [y2| [ys| " ys — yrya lys|®
(4.49)

0
0
0

L 0 -

y donde la respuesta del sistema estructural, esta dada por:

e i o _ _
2= { 3? } - { m 17 (0) = yaya —yswa] } (4.50)
7 y2 — ye |y2] [ysl*" " ys — yryz2 lysl

La transformacién al tiempo discreto, basada en métodos numéricos de integracién de las ecuaciones (4.49)
y (4.50) estd dada por las ecuaciones (4.51) y (4.36), respectivamente [Mathews and Fink, 1999]:

k k
g+ ys At

k k k k k
y + &[0~y Dy - 0y 0]

k B (& k) (k)| (k
yé)Hy:(a) yé)fy;)yé)’yé)
k
9
k
o
y()

)
L Y7 J

ys” + At {yék) -y

f (Y(k+1),u(k+1)> _ } (4.51)
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k k k k
L[F0 =Pyl — Py
2" = (k) OIROIENGI ) k), (k) |, (k)| (4.52)
Y2~ — Ys ‘yz ‘ ‘y3 Ys  — Y7 Ya ‘?43

La simulacién para la estructura histerética tipo Bouc—Wen de un grado de libertad se muestra en las
Figuras 4.8 y 4.10. Los pardmetros adoptados son los ya mencionados para el caso del oscilador lineal [Yang
et al., 2006]: una masa (m) de 125.53 kg, un amortiguamiento (¢) de 0.175 kNx (s/m) y una rigidez (k) de
24.5 kN/m. El pardmetro  toma un valor igual a 2 y v un valor de 1. En la Figura 4.8, se empled la misma
entrada sinusoidal de la Figura 4.4.
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Figura 4.8: Simulacién de la respuesta de un sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen
de un grado de libertad frente a una entrada sinusoidal: desplazamiento, velocidad,
aceleracién y desplazamiento histerético.

En la simulacién de la Figura 4.10, se empled el acelerograma del terremoto de Armenia (Armenia, Colombia,
1999), con un PGA (Peak Ground Acceleration) igual a 5g, una frecuencia de muestreo de 200 Hz y una

duracién de 20 s.
Un sistema estructural histerético de dos grados de libertad tipo Bouc—Wen es usado en la presente tesis,
siguiendo la formulacién planteada en [Yang et al., 2006]:

o a8 SRS i) {RG ) e

Fi = &y — Bi |l 7] rs — yada [ro|® Vi=1,2 (4.54)
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Figura 4.9: Ciclo de histéresis para un modelo estructural de un grado de libertad, tipo Bouc—

Wen sometido a excitacién sinusoidal.

El planteamiento en espacio—estado de las ecuaciones (4.53) y (4.54), se presenta a continuacién:

[y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Ys Yo Yio Y11 Y12 Y13 Yia] | =
[1’1 T1 11 T2 T2 T2 c1 k1 ﬁl Y1 C2 k2 62 ’YQ]T (455)

Yo
i [P (1) = yry2 + y11ys — ysys + yi2ys]
Y2 — yo [z lys| " ys — yroys ys|*
s
mLQ [Z2 (t) — ma2y2 — Y11Ys — Y12Ys)
ys — 13 |ys| lys| " ve — y1ays ys|”

(4.56)

OO OO OO OO
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Figura 4.10: Simulacién de la respuesta de un sistema estructural histerético tipo Bouc—

Wen de un grado de libertad frente a una excitacién sismica: desplazamiento,
velocidad, aceleracién y desplazamiento histerético.

v la salida estd dada por:

i i [ 71 () = yry2 + y11ys — ysys + y12yel
. a—1 @
71 Y2 — Yo [y2| lys|™™ " ys — Y102 |ys|
= . = . 4.57
z 2o mLz [Z2 (t) — may2 — y11Y5 — Y12Y6] ( )
T2

ys — y13 |ys| lye| " ye — yrays lye|

La transformacién al tiempo discreto, basada en métodos numéricos de integracién de las ecuaciones (4.56)



4.3. Respuesta dindmica de sistemas no lineales 41

0.4

0.2f b

—-r— (m)

-0.2+ u

_0.4 | | | 1 | | |
-0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Desplazamiento (m)

Figura 4.11: Ciclo de histéresis para un modelo estructural de un grado de libertad, tipo
Bouc-Wen sometido a excitacién sismica.

y (4.57), estd dada por las ecuaciones (4.58) y (4.59) respectivamente [Mathews and Fink, 1999]:

O yémm

k k k k k
Y+ AL F -yl )yg +yVyd? — Pyl + iy )]
a—1
k k k k k k k k
oy + At g =y [y [0 T  - y(o)y()’y

yi +yék)At
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k k k k k
vy + At %()fmz<7y2 = >*y§1) ()fyiz)yé)
a—1

k k
y() y4)()‘y

k k k)| (k
()+At yé) §3)‘yé)Hy6

f <Y<k+1),u(k+1)) — (4.58)
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La simulacién para la estructura histerética tipo Bouc—Wen de dos grado de libertad se muestra en la Figura
4.12 y 4.13. Los pardmetros adoptados son los ya mencionados para el caso del oscilador lineal [Yang et al.,
2006]: una masa en cada piso de (m;) de 125.53 kg, amortiguamiento en cada piso (¢;) de 0.175 kNx (s/m)
y rigidez en cada piso (k;) de 24.5 kN/m. Los pardmetros 3; toman un valor igual a 2 y v; un valor de 1.
Se empled la misma entrada sismica de la Figura 4.6.
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Figura 4.12: Simulacién de la respuesta de un sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen
frente a una excitacién sismica: primer grado de libertad.
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Figura 4.13: Simulacién de la respuesta de un sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen
frente a una excitacién sismica: segundo grado de libertad.
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Figura 4.14: Ciclo de histéresis para un modelo estructural de dos grados de libertad, tipo

Bouc—Wen sometido a excitacion sismica.
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CAPITULO 5

IDENTIFICACION
ESTRUCTURAL EMPLEANDO
FILTRO KALMAN

1 filtro de Kalman bésico (KF —Kalman filter) es el principal algoritmo para estimar sistemas dindmicos

lineales representados en la forma de estado—espacio, debido a su habilidad para calcular el estado de
un sistema en el pasado (suavizado), presente (filtrado) y futuro (prediccion), aun cuando es desconocida la
naturaleza del sistema modelado [Haykin, 2001, Beck, 2002]. En la practica, las variables estado individuales
de un sistema dindmico no pueden ser exactamente determinadas por una medicién directa, entonces, su
medicion se realiza por medio de procesos estocdsticos que involucran algin grado de incertidumbre.

La mayoria de procesos de la naturaleza y de la fisica poseen caracteristicas y comportamientos no
lineales, que en este caso, limitan el uso del KF. Para superar este problema, se propuso el filtro de Kalman
extendido (EKF —extended Kalman filter), que es una linealizacién del proceso no lineal en intervalos de
tiempo, es decir, es una aproximacién del sistema no lineal a un sistema lineal por medio de una expansion
en series de Taylor.

La aplicacién de técnicas de identificacién basadas en teoria bayesiana han tenido gran impacto en la
ingenieria civil y en investigaciones relativas a la identificacién estructural, detecciéon de danos en estructuras
civiles y mecdnicas y control estructural, como se reporta en [Koh and See, 1994, Wang and Haldar, 1997,
Corigliano and Mariani, 2004, Yang et al., 2006, Ghosh et al., 2007, Yang et al., 2007, Feng, 2007, Zhou et al.,
2008], entre otros, debido a la versatilidad para tratar incertidumbres inherentes a dreas de investigacién
como la ingenieria sismica. No se puede olvidar que debido al avance tecnolégico, se ha hecho posible la
obtencién de datos provenientes del comportamiento dindmico de estructuras en tiempo real y que hace del
tratamiento digital de estos datos, una herramienta potencial en dichas tareas.

5.1. Filtrado estocastico
Dado un sistema general dindmico estocastico, que tiene la siguiente forma:
XkF/R) _ g <X<k/k)7 u®, W(k)) (5.1)

zF —p <X(k),u<k),v<k)> (5.2)

donde X*/%) es el vector de estado (variables ocultas o pardmetros) con dimensién n, z®) es la medida del
proceso, u es la entrada, w*) es el ruido del proceso de media cero y v(®) es el ruido en las mediciones,

también con media cero; ademas F [v(k) -v(k)T} = Q<k), FE [W(k) w® T = R® y E [v(k) -w(k)T] =0.
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El KF propaga los dos primeros momentos de X*/*) en forma recursiva con una estructura predictor—

corrector: dado X(k/’“), se busca que el estimador prediga cual va a ser el estado en (k+ 1) usando el modelo
del sistema,
X*k+1/k) _ B [g (X(k/lq u(k),w(k)) /Z(o:m} (5.3)
T
k+1/k k+1/k :
PHHI/E) _ g {(Xi +1/k) _ X(k+1/k)) . (Xi +1/k) _ X(k“/k)) /2(© k)} (5.4)

Los estados siguen un proceso de Markov de primer orden y las observaciones asumidas como independientes
de los estados [Merwe et al., 2000, Haykin, 2001].

Las ecuaciones 5.1 a la 5.4 definen el problema de estimacién del estado de un sistema dindmico general
en el instante (k4 1) dados los datos hasta ese mismo instante (k), minimizando el error cuadratico medio.
Las técnicas de filtrado como el KF, son un intento para dar respuesta a esta formulacién.

5.2. Conceptos acerca del filtro de Kalman

El KF es un conjunto de ecuaciones matematicas que proveen una solucién recursiva éptima, por el método
de minimos cuadrados [Maybeck, 1979]. Esta solucién permite obtener un estimador lineal, insesgado y
6ptimo, del estado de un proceso en el instante (k + 1) utilizando la informacién disponible en el momento
(k) vy, posteriormente, actualizando dicho estimador con la informacién adicional disponible al momento
(k+ 1). Este proceso se realiza mediante un algoritmo de prediccién y uno de correccién, con los cuales se
van ajustando los pardmetros del sistema, que posteriormente son optimizados para encontrar aquellos que
mejor explican el fenémeno de estudio. En el filtro se asume que el sistema puede ser descrito a través de
un modelo estocastico lineal, en donde el error asociado tanto al sistema como a la informacién adicional
que se incorpora en el mismo, tiene una distribucién normal con media cero y varianza determinada.

La solucién es 6ptima debido a que el filtro combina toda la informacién observada y el conocimiento
previo acerca del comportamiento del sistema, para producir una estimacién del estado, de tal manera que
el error es minimizado estadisticamente. El término recursivo significa que el filtro recalcula la solucién cada
vez que una nueva observacién o medida es incorporada en el sistema.

Ahora de una forma sistemaética, podemos decir que el KF estima el estado X de un sistema dindmico
definido por una ecuacién lineal en diferencia, de la forma dada por el modelo (5.1): X k%) — px(R/k) 4
w(®) donde F es la matriz de transicién de estados. El modelo es influenciado por el ruido del modelo w(®.

El KF consiste de dos pasos: (1) una fase de prediccidn, donde la estimaciéon del estado actual X (k/k)
la covarianza del error P**/%) en el instante (k) son reemplazados en el modelo del sistema y de esta forma
proyectarlos en el tiempo, al instante (k + 1) y asi obtener X (kH1/ER) § pleti/k). (2) una fase de correccién
o filtrado donde los valores proyectados X(kT1/k) v P(:+1/k) gon ajustados segin la respuesta actual del
sistema z®) | en el instante (k+ 1) resultando en una estimacién a posteriori X (kF1/k+1) o plRt1/k+1) {Jpg

breve formulacién de ambos pasos, serd dada a continuacién [Haykin, 2001]:
Fase de prediccion: La prediccién del vector de estado X**1) en el instante (k + 1) de un sistema
dindmico estocdstico, caracterizado en el instante del tiempo (k) por su vector de estado X*) de dimensién

n, se basa en la propagacién del estado actual a través de la ecuacién del proceso:
X (k+1/k) _ px (k/k) + wik) X(E/R) x(Bt1/k) (k) o qn @ o grxn (5.5)

donde F es la matriz de transicién que define la relacién entre estados sucesivos. Para sistemas lineales
invariantes en el tiempo, F es representada por una matriz invariante de dimensién n x n. El vector de
estados en el instante (k) corresponde a X*/%) con dimensién n y w* es un proceso de ruido blanco, que
representa la posibilidad de errores en el modelado del sistema.

Con ayuda de la ecuacién (5.5), es posible definir una medida a priori y a posteriori del error como:
eHI/B) (kD) x(h1/k) (e 1/RD) g (bD) g (kb1 /RD)

e(k'ﬂ‘l/k)7 e(k‘ﬁ‘l/k‘f'l)7 X§k+l) c Rj" (56)
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donde X,Ek) corresponde al vector de estado verdadero en el instante (k). Las matrices a priori y a posteriori
de la covarianza del error, se definen como:

pHti/R) g e(k+1/k)e(k+1/k)—r} ’ pHHI/k+D) _ g [e(k+1/k+1)e(k+1/k)T]
P(k+1/k)7 P(k+1/k+1) e %nxn (57)
Basado en el principio de minimizacién de la varianza implicito en el KF, la matriz de covarianza del error
es propagada de acuerdo a la siguiente ecuacion:

prti/k) — ppR/MET 4 Q (5.8)

donde Q es la matriz de covarianza del proceso del ruido w del modelo dindmico, con tamano n X n.
Entonces, las ecuaciones (5.5) a la (5.8), describen la evolucién del estado X®*/®) al estado X*+1/%) (y
P*/F) 5 PEHI/R)) “y través del tiempo.

Fase de correccion: En esta etapa, las predicciones del estado del sistema dindmico calculadas por el
KF son actualizadas o “corregidas” a partir de las mediciones actuales de la respuesta del sistema de la
siguiente forma:

X (k+1/kt1) (b 1/R) 4 g <z(k+1) . HX(kJrl/k)) (5.9)

prHVERD — (1 - KH)P*T/M | T K H e R™" (5.10)
donde I es la matriz identidad y K es la ganancia Kalman:
K=pPH/OHT <HP(’“+1/k>HT + R) o (5.11)

R es la matriz de covarianza del ruido en las mediciones y H es la matriz de medicién, que relaciona el
estado del sistema dindmico con el vector de observacién z*). La adicién de ruido en las mediciones es
representada en la forma del vector v(®) de acuerdo a la ecuacién lineal de observacién:

z®) = HX® 4 v(® (5.12)

Las ecuaciones (5.9) a (5.12), representan la forma en que el KF actualiza las predicciones de los estados
del sistema dindmico.

Pero como fue mencionado al principio de este capitulo, el KF presenta limitaciones cuando se aplica a
sistemas dindmicos no lineales. Como respuesta a este problema, surgié el filtro de Kalman extendido, el
cual conserva el esquema del KF.

5.3. Identificacion de sistemas dinamicos no lineales basada
en filtro Kalman: filtro de Kalman extendido

El filtro extendido de Kalman (EKF —eztended Kalman filter) es una técnica de estimaciéon que aplica el
esquema del filtro Kalman, expuesto en la Seccién 5.2 a sistemas no lineales, linealizando la dindmica del
modelo en espacio estado, usando una expansion de Taylor de primer orden truncada, alrededor el estimado
actual, es decir, linealiza F y H alrededor de X(kﬂ/k) (cuando se asumen los valores esperados de las
variables aleatorias del sistema dindmico) [Merwe et al., 2000]:

F (X)) =R (XM9) 4 8Fa§<X)’ oy (XX (5:13)
X=X )
() () B0 x) o
X=X

por lo tanto, las ecuaciones de prediccién y correccién para el EKF toman una forma similar a las ecuaciones
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(5.5) ala (5.12):

X (k+1/k) _ (X(k“/k),w(k)) 5.15
Ptk — gpt/ReT Q 5.16
X1/ _ x (1K) | g <Z(k+1) _ hX(’““/k)) 5.17

pHEH/MD — (1 - Kh) PP LK h € 7
K = pkti/bpT (hP(kJrl/k)hT " R) -1
2" = hX® 4 y®

y como en el caso del filtro Kalman Q es la matriz de covarianza del ruido en el proceso, R es la matriz de
IF (X) ‘ A OH(X) ’

X |y _xesm) Y X |x_x(k/k)
Jacobianas del modelo del proceso y de la medicién.

. . . A .
covarianza del ruido en las medidas y donde f = son las matrices

5.4. Resultados de simulacién empleando EKF

En esta seccidn se presentan los resultados del EKF en tareas de identificacién para los siguientes sistemas
estructurales propuestos en el Capitulo 4: un sistema estructural de uno y cinco grados de libertad de
comportamiento lineal. Los pardmetros de los modelos matematicos son los mismos que los adoptados al
final de la Seccién 4.2: la masa de cada piso (m;) de 125.53 kg, amortiguamiento de cada piso (¢;) de 0.175
kNx (s/m) y rigidez de cada piso (k;) de 24.5 kN/m,V ¢ =1, ... ,5.

En el proceso de inicializacién del filtro extendido de Kalman para los sistemas lineales, se tomaron los

siguientes valores iniciales: x(;)0 = 0.1 m, &¢;0 = 0 m/s?, c(iyo = 10 kNx(s/m) y k(o = 5000 kN/m. La
matriz de covarianza se inicializa como Py = I;, donde I; es la matriz identidad de dimensién i X ¢ de i = 1,
i = 5. Los resultados se presentan en las Figuras 5.1 y 5.2.
Para la estructura histerética tipo Bouc—Wen, los pardmetros adoptados son los ya mencionados (Seccién
4.3): una masa en cada piso de (m;) de 125.53 kg, amortiguamiento en cada piso (¢;) de 0.175 kNx (s/m)
y rigidez en cada piso (k;) de 24.5 kN/m. Los pardmetros 3; toman un valor igual a 2 y 7; un valor de
1. Ademsds, se tomaron los siguientes valores iniciales: x(;)0 = 0 m, &0 = 0 m/s?, ciyo = 10 kNx(s/m),
k(o = 5000 kN/m, B;y0 = 0, ¥ vuyo =0, V i = 1,2. La matriz de covarianza se inicializa como Po = I,
donde I; es la matriz identidad de dimensién ¢ x ¢ de ¢ = 1, ¢ = 2. Los resultados se presentan en las Figuras
5.3y 5.4.
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Figura 5.1: Pardmetros identificados de un sistema estructural lineal de un grado de libertad

empleando EKF. Superior: valor real e identificado del amortiguamiento estruc-
tural. Inferior: valor real e identificado de rigidez estructural.
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Figura 5.2: Parametros identificados de un sistema estructural lineal de cinco grados de lib-
ertad empleando EKF': valores reales e identificados del amortiguamiento y de la
rigidez estructural.
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Figura 5.3: Pardmetros identificados de un sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen de
un grado de libertad empleando EKF: valores reales e identificados del amor-
tiguamiento, de la rigidez estructural y de los parametros 8y ~.
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CAPITULO 6

IDENTIFICACION
ESTRUCTURAL USANDO UKF

I KF es uno de los algoritmos més usados para el seguimiento y la estimaciéon de sistemas lineales,

debido a su robustez frente a incertidumbres, simplicidad y condiciones de optimalidad (Capitulo 5).
Sin embargo, su aplicacién a sistemas no lineales presenta limitaciones [Heijden et al., 2004]. Para superar
dicho problema, fue propuesto el EKF. Como fue presentado en el Capitulo 5, el EKF tiene limitaciones,
debido a la aproximacién de sistemas no lineales por medio de una serie de Taylor truncada, causando
divergencia e inestabilidad en las estimaciones cuando los sistemas son altamente no lineales.

Recientemente, métodos de identificacién basados en simulacién estocdstica, conocidos también como
filtros de particulas, han ganado gran atencién por parte de la comunidad cientifica, dada su potencialidad
para tratar con dindmicas fuertemente no lineales y con una gran cantidad de variables. Uno de estos métodos
es el llamado filtro de Kalman ensamblado (ENKF —ensemble Kalman filter), desarrollado inicialmente para
problemas en geofisica [Gillijns et al., 2006], donde los modelos mateméticos son no lineales y de un alto orden
y donde las valores iniciales son altamente inciertos. Otra técnica basada en la idea de particulas conocida
el filtro de Kalman unscented (UKF —unscented Kalman filter), fue propuesta como una alternativa al
problema de filtrado no lineal, bajo la suposicién de que es méas sencillo estimar una funcién de densidad
de probabilidad que una funcién no lineal [Julier and Uhlmann, 1997]. Su aplicacién se ha reportado en
el campo de la ingenieria sismica y especificamente en la identificacién estructural, como fue registrado en
la Seccién 2.1, igualmente, investigaciones afines como anélisis espectrales de las senales de terremotos son
encontradas también en [Yingmin et al., 2007, Yinfeng et al., 2009).

En este capitulo se aplican los filtros UKF y ENKF a la estimacién de pardmetros de sistemas estruc-
turales y consecuentemente se evaltiia el desempeno de cada técnica.

6.1. Filtro de Kalman ensamblado

El ENKF es un método de asimilacion secuencial de datos, donde los momentos estadisticos son predi-
chos usando simulacién Monte Carlo. Igualmente, el ENKF posee varias caracteristicas que potencian su
utilizacién en tareas de identificacién de sistemas por encima del EKF [Burgers et al., 1998]: no existen
problemas causados por procesos de linealizacién, es decir, no existen problemas por aproximaciones al
calculo de momentos estadisticos de orden superior como en el caso del EKF, ademéas a medida que se
aumenta el nimero de muestras, los errores son causados principalmente por el ruido en las mediciones.

El esquema empleado por el ENKF fue propuesto por [Evensen, 1994] y usa el esquema general del KF
de prediccién y de correccidn, excepto por el célculo de la matriz de covarianza de la propagacién del error,
que es obtenida basada en las muestras de los estados del sistema dindmico [Gillijns et al., 2006, Tossavainen
et al., 2008]:

o7
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Fase de prediccion: Se genera aleatoriamente un conjunto de g estados

S I A L R SR (6.1)

donde el subindice f; se refiere al i—ésimo miembro o muestra del ensamblaje. Luego, estos miembros son
incorporados a la ecuacién dindmica del sistema de la siguiente formas:

X0 <3€<f’“/’“), u(k)) +w® (6.2)
q
~ (k+1/k) k+1/k
Xy = o Xy (6.3)
=1
donde Xfckﬂ/k) es el promedio del valor del estado estimado. Ya que el estado verdadero XD en el

instante (k + 1) no es conocido, la ecuacién (5.8) se aproxima como

E}Hl) _ [ x;lj+1/k) _ i}“l/k), o x;lz-s-l/k) _ i;’“l/k) ] (6.4)
k1 1 k1 1) |
Py — " B (BY) (6.5)

Fase de correccion: Para obtener el estado estimado corregido, el ENKF realiza un conjunto de ciclos
de asimilacion de datos en paralelo:

—1
K = P HT (HPE,’“H)HT n R) (6.6)
X (k1R X;I:-‘rl/k) 1K (Z(k+1) _ HX}’:“/M) (6.7)
q
Sk+1/k+1) _ UBSP aan (6.8)

i=1

6.2. Filtro de Kalman unscented

El EKF aplica un filtro Kalman a un sistema no lineal bésicamente linealizdndolo sobre la estimacién,
de tal manera que se puedan aplicar las ecuaciones de Kalman, dadas por la ecuacién (5.5) a la ecuacién
(5.12) en forma directa. En la practica, este método presenta algunos inconvenientes [Haykin, 2001, Grewal
and Andrews, 2001]: (1) si las hipdtesis necesarias para aplicar una linealizacién local no se cumplen,
estos métodos pueden generar estimadores altamente inestables, (2) el cdlculo de las matrices Jacobianas
requeridas en la linealizacién puede ser una tarea dispendiosa e incluso influenciar el desempeno del algoritmo
incrementando su complejidad y (8) grandes errores en la inicializacién del las variables del algoritmo puede
causar divergencia en los resultados.

En anos recientes, se han desarrollado algunas técnicas de estimacién que incorporan el concepto de
particulas al KF, permitiendo de esta forma solucionar algunas limitaciones del EKF con una complejidad
numérica similar. Una de esas técnicas es la propuesta por [Julier and Uhlmann, 1996, Julier and Uhlmann,
1997, Julier et al., 2000, Julier and Uhlmann, 2004], con mejoras reportadas en [Merwe and Wan, 2001, Julier,
2003, Zhang and Hu, 2006, Kim et al., 2008], entre otros y conocida con el nombre de filtro de Kalman
unscented (UKF). Este algoritmo evita el célculo de matrices Jacobianas y de esta manera reduce los otros
inconvenientes citados, empleando un método que permite realizar una estimacién, tanto de medidas como
de matrices de covarianza de variables aleatorias, luego de ser transformadas por una funcién no lineal.

El UKF puede ser visto como una técnica de propagacién de incertidumbres de variables aleatorias
normales, basada en la idea de un muestro determinista (deterministic sampling approach) para el célculo
de los términos de prediccién y de la ganancia Kalman en el esquema recursivo planteado por el KF. Dicho
algoritmo estd enmarcado en lo que se conoce también como filtros de Kalman punto—sigma (SPKF —Sigma
Point Kalman filter).
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6.3. Momentos de una variable aleatoria sometida a una
transformacion no lineal

El problema de la prediccién y actualizacién de estados, dado por las ecuaciones (5.2), (5.3) y (5.4) puede
ser reformulado de la siguiente forma:

E[X]=X
P, = B[(X-X) (X -X) ] (6.9)
z = f(X)

donde se busca estimar la media y la covarianza del error de la variable aleatoria z.

Tomando una expansién multidimensional de Taylor, se puede expresar la funcién no lineal alrededor de
X:

- - 1 1 1,
z=f(X+AX) = f(X) +Dmf+51)ixf+ gD:”Mf+... :ZﬁDMf (6.10)
i=0
donde,
; 9 9 9\
Daf=(Azi— +Axo— + ...+ Axpy— X A1
Axf ( Tig - tATg -+t m@xn) F& (6.11)
X=X
Ahora, se pueden calcular los momentos de la variable aleatoria transformada:
= < 1 9 1.5
Elz)=z=f(X)+E DMf+5DMf+§DM+... (6.12)
P,=FE [(z —7)-(z— z)T} (6.13)
donde,
= < < 1.0 1.3
z—7z = [(X+AX)-E[f(X+AX)] = Daof + 5 Daaf + 51D + -
1 1
-E {DAIf+§D2Mf+§D3M+..} (6.14)
Suponiendo que AX tiene una distribucién geométrica, los términos impares desaparecen, entonces:
_ < 1 2 1. 9
z:f(X)+5DMf+...fE 5DMer... (6.15)
P, = AX)PA(X)+
1 T 1 1 T 1
1 1 T
E {EDZJ} ) b (DA.f) } +... (6.16)

donde A(X) corresponde al Jacobiano de f(X). Para la serie de la covarianza, el término de orden m
requiere el conocimiento de los momentos de AX hasta el orden 2m.

Al linealizar usando una expansién de Taylor de primer orden, las aproximaciones quedan como:

z=f(X) (6.17)
P. = A(X) P, A(X) (6.18)

De este conjunto de ecuaciones se puede ver que las aproximaciones empleadas por el EKF dependen
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fuertemente de la omisiéon de los momentos de orden dos en adelante.

El UKF propone el uso de una técnica que permite calcular medias y matrices de covarianzas de varia-
bles aleatorias sometidas a transformaciones no lineales, llamada transformada unscented (UT —Unscented
Transform).

6.4. Transformada unscented

Segun [Julier and Uhlmann, 1997], la transformacién fue encontrada bajo la suposicién que es mds sencillo
estimar una funcién de densidad de probabilidad que una funcién no lineal. El procedimiento se describe a
continuacién [Merwe et al., 2000].

Se considera la propagacién de una variables aleatoria x, de dimensién L, de media X y covarianza P, a
través de una funcién no lineal:

y=g(x) (6.19)

Para calcular los dos primeros momentos estadisticos de la variable aleatoria y se procede de la siguiente
manera: se calculan de manera determinista un conjunto de puntos—sigma 8; = {w;, X;} los cuales conservan
la media y covarianza de la variable aleatoria x. Un esquema que cumple con la anterior condicién es la
siguiente

Yo =% wo == =0
Yi=x— (VIEFTMP:)  wi=gphy i=L+1...20

donde w; es el peso asociado a cada particula X;, cumpliendo la condicién Z?ﬁo w; = 1. El factor k es
un pardmetro adimensional de escalamiento y ( (L + k) Pz). es la i—ésima columna de la matriz de
K3

puntos—sigma. La Figura 6.1, muestra una localizacién tipica de puntos—sigma y una representacién del
peso asociado a cada particula para una variable aleatoria normal de dos dimensiones.

Figura 6.1: Los puntos—sigma capturan el primero y segundo momento estadistico completa-
mente de la variable aleatoria. La altura de cada punto representa su factor de
ponderado w;.

Cada punto sigma es entonces propagado a través de la funcién no lineal:
‘ji :g(xl) 7 =O,...,2L (620)

y el valor estimado de los momentos estadisticos de y, media, covarianza y covarianza cruzada son calculados
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COomao:
2L
y ~ wiyz
oL
Py ~ ;)wi Y-y Ui-y)" (6.21)
L _ .
Pyy = >, Wi Xi =%)(4: —7¥)

Estos valores estimados de la media y la covarianza son exactos a los valores de una expansién de Taylor
de segundo orden de cualquier funcién no lineal g(z).

A medida que aumenta el nimero de variables L, aumenta el radio del hiperelipsoide sobre el que se
distribuyen los puntos, lo cual puede causar problemas como muestreos no locales, cuestién que se agudiza
con sistemas dindmicos con fuertes no linealidades. Varias modificaciones han sido propuestas para abordar
dicho problema, dentro de las que se cuenta una que permite reducir la cantidad de puntos (n+1) reportada
en [Julier and Uhlmann, 2002a] y otra que permite regular el volumen del hiperelipsoide sobre el cual se
distribuyen los puntos, reportada en [Julier and Uhlmann, 2002b], de tal forma que se puedan capturar los
momentos de mayor orden de una mejor manera y conocida como transformada escalada unscented (SUT
—Scaled Unscented Transform).

6.5. Transformada escalada unscented

Una forma de mitigar el efecto de los momentos de orden mayor, es basada en la reformulacién del problema,
escribiéndolo en términos de una nueva funcién no lineal:

g T ) = LEFe @)~ f @)
m

+f (@ (6.22)

realizando la expansién de Taylor de la ecuacién (6.22) alrededor de Z:

_ _ «@ a? 1 a® 1 4
Z—Q(%%mﬂ)—f(x)*';'DAacf-i'I'EDAzf-i'I'gDAmf-l-m (6.23)
2
1
E[Z]=E[g(w,f,a,u)]=f(f)+%~§Dsz~Px+m (6.24)

Es decir, la serie se asemeja a la serie de f(z), con la diferencia que cada término de orden k queda
k . . ~ P . .
escalado por "T; de esta manera, si a es lo suficientemente pequena, los términos superiores tienen un

efecto despreciable.

Empleando esta nueva funcién, suponiendo que E[Azx] = 0y p = o, las medias de f(z) y g(z) coinciden
hasta el segundo orden, ademds los términos de orden superior decaen geométricamente. Manteniendo la
relacién mencionada en los pardmetros, se puede ademds variar uno de ellos de tal forma que se pueda
eliminar el efecto de los términos superiores. Un resultado equivalente se puede hallar para la covarianza.
Esta reformulacién permite mantener la estimacién hasta el segundo orden y disminuir el valor del resto de
términos de orden superior.

Ahora, la modificacién de la funcién propuesta es equivalente a una modificacién de las particulas y los
pesos [Merwe et al., 2000]:
X;=Xo+a(X;—Xo) i=0,...,2L
- { wo /o + (1 - 1/a2) i=0 (6.25)

w; 9
w; [ i=1,...,2L

El parametro de regulacién adicionado, «, permite alejar o acercar de la particula central al resto de las
particulas, segiin se tome a menor a mayor que uno y de esta manera capturar efectos locales o globales de
la funcién no lineal.

La seleccién de los puntos—sigma y el pardmetro de escalamiento pueden ser combinados en un solo paso,
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tomando

M=o’ (L+K)—L (6.26)

y de esta forma obtener:

Xo=%X

xi:§+( (L+)\)Px)_ i=1,...,L (6.27)
xi:§_<( )\)Px>v i=L+1,...,2L

(()m):]%_)\ 1=0

w =25 +(1-a?+p) i= (6.28)
w™ = wl® = 5t i=1,...,2L

donde el pardametro ( es incluido para afectar el punto—sigma cero del célculo de la covarianza.

6.6. Formulacion del filtro de Kalman unscented

Para implementar el algoritmo del UKF, se puede expandir el espacio de estados, agregandoles los ruidos
del proceso y de la medicion:

.
X =[x w® ] (6.29)

Se inicializa con los siguientes datos:

X(k) - E [X(O)] ’ P, — g {(X(o) 72(@) ) <X(k) 72(16))-'—}

_ . T
X =EX)=£[X"00]
“ (6.30)
, PP 0 o0
PY = E {(Xé’“) -X) - (x-X) } = 0o Q®» o

0 0 RW®

Para el estado en el instante del tiempo (k 4+ 1) se calculan los puntos—sigma:

k) = [ i((lk) i((lk) s /ng) Xik) — /ng) ] (6.31)
donde v = /L + .

Las ecuaciones de la fase de prediccién se formulan entonces como:

k1R (Xflk/k), u(k)) (6.32)
SOFUE) RN o k1)
< :Zwi x (6.33)
i=0
2L < (k+1/k 5 k+1/k)\ T
P = 3 ul? (T - X) (i X ) (62

=0
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Las ecuaciones de la fase de correccién se plantean de la siguiente manera:

yh+1/k) _ 5 (xflkJrl/k)) (6.35)
2L
FRHLR) Z wgm)yngrl/k) (6.36)
=0
2L T
Pkt = Z wf“‘) <y§k+l/k) _ y<k+1/k)> <y§k+l/k) _ y(kJrl/k)) (6.37)
=0
2 < (E+1/) T
P iy hin) = sz@ <x((lei+1/k> _X ) <y§k+l/k) 7y(k+1/k)) (6.38)
=0
K= Px(k+1)y(k+1)P;,3+1 (6.39)
X(k+l/k+1) _ X(1c+1/1c) 1K <y(k+1) _ y(k+1/1c)> (6.40)
P, w1y = Poeri/n) — KPy(k+1)KT (6.41)

6.7. Resultados de simulacion empleando EnKF y UKF

A continuacién se presentan los resultados del ENKFy el UKF en identificacién estructural: se toma un
sistema estructural de uno y cinco grados de libertad de comportamiento lineal. Los pardmetros de los
modelos matemé&ticos son (Seccién 4.2): la masa de cada piso (m;) de 125.53 kg, amortiguamiento de cada
piso (c¢;) de 0.175 kNx(s/m) y rigidez de cada piso (k;) de 24.5 kN/m, V ¢ = 1, ... ,5. Se tomaron los
siguientes valores iniciales: z(;)0 = 0 m, & ;)0 = 0 m/s?, ciyo = 10 kNx(s/m), k(;y0 = 5000 kN/m. La matriz
de covarianza se inicializa como Py = I;. Para el ENKF se gener6 un conjunto de particulas N = 100. Los
resultados del ENKF se presentan en las Figuras 6.2 y 6.3.

Para la estructura histerética tipo Bouc—Wen, los pardmetros son (Seccién 4.3): masa en cada piso de (m;)
de 125.53 kg, amortiguamiento en cada piso (¢;) de 0.175 kNx(s/m) y rigidez en cada piso (k;) de 24.5
kN/m; los pardmetros 3; toman un valor igual a 2 y «; un valor de 1. Se asumieron los siguientes valores
iniciales: T(io = 0 m, i(i)o =0 IIl/S27 C(iyo = 10 kNX(s/m), k/‘(i)o = 5000 kN/Hl7 ﬁ(i)o = 0, Y Y@)o = 07
V i =1, 2. La matriz de covarianza se inicializa como Py = I;, donde I, es la matriz identidad de dimensién
i xidei=1,1=2. Los resultados del ENKF se presentan en la Figura 6.4. Los resultados del UKF para
la estructura lineal se presentan en la Figura 6.5, y para la estructura histerética, en las Figuras 6.6 y 6.7.
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Figura 6.2: Pardmetros identificados de un sistema estructural lineal de un grado de liber-
tad empleando ENKF. Superior: valor real e identificado del amortiguamiento
estructural. Inferior: valor real e identificado de rigidez estructural.
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Figura 6.3: Pardmetros identificados de un sistema estructural lineal de cinco grados de lib-
ertad empleando ENKF: valores reales e identificados del amortiguamiento y de

la rigidez estructural.



66 Capitulo 6. Identificacion estructural usando UKF
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Figura 6.4: Pardametros identificados de un sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen de
un grado de libertad empleando ENKF': valores reales e identificados del amor-
tiguamiento, de la rigidez estructural y de los parametros 3y ~.
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Figura 6.5: Pardmetros identificados de un sistema estructural lineal de un grado de libertad
empleando UKF'. Superior: valor real e identificado del amortiguamiento estruc-
tural. Inferior: valor real e identificado de rigidez estructural.
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Figura 6.6: Pardmetros identificados de un sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen de
un grado de libertad empleando UKF': valores reales e identificados del amor-
tiguamiento, de la rigidez estructural y de los parametros 3y ~.
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Figura 6.7: Pardmetros identificados de un sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen de
dos grados de libertad empleando UKF': valores reales e identificados del amor-
tiguamiento, de la rigidez estructural y de los parametros 8y ~.
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CAPITULO 7

DISCUSION, CONCLUSIONES Y
TRABAJO FUTURO

En la presente tesis, se aplicé un conjunto de algoritmos de identificacién, basados en teoria bayesiana,
a la estimacién de pardmetros en modelos matematicos que describen el movimiento de estructuras
civiles, ante excitaciones dindmicas, especialmente causadas por incidencias sismicas. Se emplearon modelos
de viga cortante de un grado de libertad y de varios grados de libertad, de comportamiento lineal y no
lineal histerético, del tipo Bouc—Wen. De la misma manera, se utilizaron dos condiciones de carga en las
simulaciones de los sistemas estructurales: la primera, un conocido terremoto a nivel nacional, ocurrido en
Armenia (Colombia, 1999) y la segunda, una entrada sinusoidal.

En el Capitulo 2, fueron mencionadas numerosas aproximaciones al problema de estimacién de pardme-
tros estructurales, dentro de las que se cuentan las técnicas basadas en teoria bayesiana. Estas técnicas estan
formuladas sobre definiciones matematicas probabilistas, haciéndolas adecuadas para procesos de identifi-
cacion estructural, donde la incertidumbre estd presente en la geometria de la estructura, en sus propiedades
mecénicas y en la excitacion incidente causada por fendmenos naturales de gran componente aleatorio, co-
mo los sismos. Esta formulacién probabilista, va acompanada de un esquema en variables de estados del
sistema, proporcionando de este modo un vinculo natural de la evolucién de la dinamica estructural con
la manera en que se predicen los valores a identificar. Esto hace de esta aproximacién una herramienta
con gran potencial dentro de la ingenieria civil, especialmente en la aplicacién para la detecciéon de danos
estructurales y monitoreo de salud estructural (SHM) y que en los tltimos anos ha recibido gran atencién
por la comunidad cientifica.

Cuando se tienen fuertes incidencias dindmicas sobre sistemas estructurales, éstos pueden presentar
comportamientos complejos y con fuertes no linealidades; es en este punto donde se hace necesario plantear
estrategias de identificacién que traten con estos fenémenos. La técnica de identificacién méas conocida para
abordar un problema de estas caracteristicas es el filtro extendido de Kalman (EKF), que se fundamenta
en una aproximacién lineal de las ecuaciones no lineales del sistema estructural. Dicha linealizacién limita
el desempertio del filtro cuando trata con sistemas dindmicos con fuertes no linealidades.

Otra clase de algoritmos que abordan fenémenos de no linealidad son los filtros basados en particulas.
Uno de estos algoritmos es el ENKF. Este algoritmo se fundamenta en la generacién aleatoria de estados, de
la misma forma que lo hace una simulacién Monte Carlo con una variable aleatoria, y asi tener un conjunto
de estados en paralelo al momento de calcular el estado posterior del sistema. La manera de operar conserva
el esquema del KF. También, el algoritmo de identificacién no lineal UKF propuesto en esta tesis como
alternativa para la identificacién de sistemas estructurales conserva sus bases en el planteamiento de los
filtros de particulas. No obstante, la generacién de estados en el UKF se realiza por medio de un nimero
definido de particulas de 2L, siendo L el nimero de estados del sistema. Esta condicién hace que se conserven
los dos primeros momentos estadisticos de los estados y que ademas se reduzca el niimero de particulas con
relacién a algoritmos como el ENKF'.
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A partir de las respuestas obtenidas de los sistemas estructurales, se evalué el desempernio de varias
técnicas de identificacién: EKF, ENKF y el UKF, en la estimacién de pardmetros estructurales, tales como
la rigidez, el amortiguamiento estructural y también parametros de modelos no lineales histeréticos, como el
tipo Bouc—Wen empleado en la presente tesis. En el Capitulo 5, se empled el EKF para identificar valores de
rigidez y amortiguamiento de estructuras de comportamiento lineal y valores de rigidez, amortiguamiento y
parametros de forma del ciclo de histéresis del sistema no lineal histerético, durante una incidencia dindmica.
En las figuras 5.1 y 5.2 se presentan los resultados para los sistemas estructurales de comportamiento lineal,
donde la convergencia a los pardmetros reales no presenta oscilaciones alrededor del valor real, llegando a un
valor de amortiguamiento, ¢;, de 174.99 kN x(s/m) y de rigidez, k;, de 24499.70 kN/m en promedio, tanto
para el sistema estructural lineal de uno y de multiples grados de libertad. El tiempo de simulacién fue de 5 s
y de 40 s, respectivamente. En las figuras 5.3 y 5.4, se presentan los resultados para los sistemas estructurales
histeréticos. La convergencia a los parametros reales fue mas lenta, con presencia de oscilaciones y tomando
un valor final de amortiguamiento c¢;, de 174.95 kNx(s/m), de rigidez, k;, de 24499.90 kN/m, y de los
parametros (3; de 2.00 y de ; de 1.00, en promedio, tanto para el sistema estructural histerético de un
grado de libertad, como para el sistema estructural histerético de multiples grados de libertad. El tiempo
de simulacién fue de 13 s y 32 s, respectivamente.

El desempenio del ENKF se presenta en el Capitulo 6. Para los sistemas lineales (figuras 6.2 y 6.3), la
convergencia a los parametros reales muestra oscilaciones alrededor del valor real, llegando a un valor de
amortiguamiento, c;, de 175.01 kN x(s/m) y de rigidez, k;, de 24499.80 kN/m en promedio, para el sistema
estructural lineal de un grado de libertad y para el sistema estructural lineal de multiples grados de libertad.
El tiempo de simulacién fue de 10 s y de 20 s, respectivamente. Para el sistema histerético de un grado
de libertad (6.4), la convergencia a los pardmetros reales fue de 2 s aproximadamente, para la rigidez y
el amortiguamiento estructural y de 5 s para los pardmetros del ciclo histerético. La simulacién dio como
resultado un valor final de amortiguamiento ¢;, de 175.00 kN x (s/m), de rigidez, k;, de 24999.92 kN/m y
de los pardmetros 3; de 1.99 y de ~; de 1.02. El tiempo de simulacién fue de 21 s.

El desempefio del UKF, se presenta en el Capitulo 6. Desde la Figura 6.5 a la Figura 6.7, se muestra
la capacidad del UKF para hacer seguimiento de los pardmetros estructurales, tanto para un sistema
lineal de un grado de libertad como para sistemas histeréticos. Para el sistema lineal (Figura 6.5), la
convergencia a los pardmetros reales no presenta oscilaciones alrededor del valor real, llegando a un valor final
de amortiguamiento, c;, de 175.00 kNx (s/m) y de rigidez, k;, de 24500.00 kN/m. El tiempo de simulacién
fue de 5 s. Para los sistemas histeréticos (figuras 6.6 y 6.7), la convergencia a los pardmetros reales se dio
antes de 0.1 s, sin presencia de oscilaciones y tomando un valor final de amortiguamiento ¢;, de 175.00
kN x (s/m), de rigidez, k;, de 24500.00 kN/m y de los pardmetros (3; de 2.00 y de ~; de 1.00, para el sistema
estructural histerético de un grado de libertad y para el sistema estructural histerético de multiples grados
de libertad. El tiempo de simulacién fue de 9 s y 12 s, respectivamente.

Se evalué el desempefio de los algoritmos de identificacién sobre un modelo estructural lineal de un grado
de libertad, a través de 100 realizaciones de cada algoritmo. En las tablas 7.1 y 7.2 se presentan los resultados
para los tres métodos de identificacién. Para obtener el valor medio de cada pardmetro perteneciente a
las tres técnicas, se tomo el valor estimado final de cada pardmetros durante las 100 realizaciones y se
promediaron. La desviacién estdndar se calcul6é a partir del conjunto de los valores estimados finales y el
error fue calculado como el porcentaje que representa la diferencia entre el valor real y el valor estimado,
respecto al valor real.

De la misma forma, se evalué el desempefio de los algoritmos de identificacién aplicados a un modelo
estructural histerético tipo Bouc—Wen de un grado de libertad. Los valores estadisticos de la media, de la
desviacién estandar y el error se obtuvieron de manera similar que los valores calculados para el caso del
modelo lineal. El desempeno de los algoritmos se presenta desde la Tabla 7.3 a la Tabla 7.6.

En el caso del sistema estructural lineal, se observa en las tablas 7.1 y 7.2, que para todos los métodos de
identificacién, el promedio de sus valores estimados es préximo al valor real de los pardmetros del sistema. De
la misma manera, la desviacién estandar de sus valores estimados que es del orden de 1072 a 10™%, representa
robustez de los algoritmos. En cuanto al valor del error de los valores estimados respecto a los valores reales,
se mantienen en un rango de 1072 a 1075, El UKF fue la técnica que presento el menor error con un valor
de 7.97x1075 y 5.89x107° para la estimacién del amortiguamiento y la rigidez, respectivamente. El tiempo
promedio tomado por cada algoritmo en su proceso de identificacién es de 4.5 s, 9.4 s y 5.1 s para el EKF,
ENKF y UKF, respectivamente.
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Amortiguamiento estructural (N s/m)
Datos de simulacion Valor estimado
Método | Valor exacto | Valor inicial | Media [ D.Std.T [ Error (%)
EKF 175.0 10.0 174.99 | 8.64x10~% | 2.50x1073
EnNKF 175.0 10.0 174.99 | 8.67x1073 | 4.23x1073
UKF 175.0 10.0 174.99 | 3.58x107% | 7.97x107°

Tabla 7.1: Desempeno del filtro EKF, ENKF y UKF para la estimacién del amortiguamiento

T D.Std=Desviacién estandar

de una estructura lineal.

Rigidez estructural (N/m)
Datos de simulaciéon Valor estimado
Método | Valor exacto | Valor inicial [ Media | D.Std. | Error (%)
EKF 24500 5.0x10° 24499.94 | 1.71x1072 | 2.63x10~*
ENKF 24500 5.0x103 24500.05 | 2.57x1072 | 2.39x10~*
UKF 24500 5.0x103 24500.00 | 3.52x1072 | 5.89x107°

Tabla 7.2: Desempeno del filtro EKF, ENKF y UKF para la estimacion de la rigidez de una
estructura lineal.

Amortiguamiento estructural (N s/m)
Datos de simulacion Valor estimado
Método | Valor exacto | Valor inicial | Media [ D.Std. | Error (%)
EKF 175.0 10.0 174.92 | 1.41x1073 | 6.35x107%
ENKF 175.0 10.0 174.99 | 2.48x1072 | 1.11x1072
UKF 175.0 10.0 175.00 | 1.71x1078 | 3.08x1078

Tabla 7.3: Desempeno del filtro EKF, ENKF y UKF para la estimacién del amortiguamiento

de una estructura histerética Bouc—Wen.

Rigidez estructural (N/m)
Datos de simulaciéon Valor estimado
Método | Valor exacto | Valor inicial | Media | D.Std. [ Error (%)
EKF 24500 5.0x103 24499.94 | 1.71x1072 | 5.72x107°
ENKF 24500 5.0x103 24500.05 | 5.20x10~! | 1.60x10~3
UKF 24500 5.0x103 24500.00 | 4.02x1077 | 1.14x10~7

Tabla 7.4: Desempeno del filtro EKF, ENKF y UKF para la estimacién de la rigidez de una
estructura histerética Bouc—Wen.

Para el modelo estructural histerético (desde la Tabla 7.3 a la Tabla 7.6), se observa que el promedio de
los valores estimados para cada método es cercano al valor real del parametro, ademas, la dispersiéon de
estos mismos valores es del orden de 1072 para el UKF, mientras que es del orden de 10~2 para el EKF
y para el ENKF. El porcentaje del error para el UKF es del orden de 10™8, mientras que para el EKF y
ENKF esta entre el 5.72x107°5 % y el 6.5 %. El tiempo promedio tomado por cada algoritmo en su proceso
de identificacién es de 12.4 s, 23.0 s y 8.1 s para el EKF, ENKF y UKF, respectivamente.
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Factor 3
Datos de simulacién Valor estimado
Método | Valor exacto | Valor inicial | Media | D.Std. [ Error (%)
EKF 2.00 0.0 2.01 | 5.57x1072 2.17
ENKF 2.00 0.0 1.98 | 9.65x1072 3.84
UKF 2.00 0.0 2.00 | 2.23x107'0 | 1.66x1078

Tabla 7.5: Desempeno del filtro EKF, ENKF y UKF para la estimacion del parametro 3 de
una estructura histerética Bouc—Wen.

Factor ~
Datos de simulacion Valor estimado
Método | Valor exacto | Valor inicial | Media | D.Std. | Error (%)
EKF 1.00 0.0 1.01 | 6.63x1072 5.35
ENKF 1.00 0.0 1.00 | 8.07x1072 6.44
UKF 1.00 0.0 1.00 | 1.00x1078 | 1.72x10~10

Tabla 7.6: Desempeno del filtro EKF, ENKF y UKF para la estimacién del parametro v de
una estructura histerética Bouc—Wen.

La Figura 7.1 presenta el error del valor estimado de amortiguamiento y rigidez estructural para el modelo
lineal, donde se observa que para el amortiguamiento el ENKF tiene el mayor valor del error, con una alta
variabilidad, mientras que para la rigidez, el valor del error es similar para los tres métodos. En la Figura
7.2, se presenta el error del valor estimado de amortiguamiento, rigidez estructural y los pardmetros (8 y v,
del modelo histerético. El algoritmo que presenta mayor valor en el error y variabilidad es el ENKF para
la estimacién de los cuatro pardmetros, no obstante, el EKF adopta valores de error comparables al ENKF
cuando estima los valores de 8 y «. El algoritmo UKF presenté el menor error y la menor variabilidad.

Tomando como base las simulaciones realizadas, se demuestra la superioridad del desempefio del filtro
UKEF sobre el filtro ENKF y sobre el filtro EKF, en lo que se refiere a la precision del resultado del proceso
de estimacién y en términos del costo computacional. La convergencia a valores estables de los pardmetros
estructurales se hace en menos de 0.1 s y con error del orden de 10™® respecto al valor real. Igualmente, los
tiempos de ejecucién de todas las simulaciones pertenecientes al filtro UKF son alrededor de la mitad del
tiempo empleado por los demds algoritmos.

Finalmente, varias lineas de investigacién pueden orientarse como trabajo futuro:

= Exploracién del uso de filtros de particulas basados en muestreo (Sampling Particle filters), a la iden-
tificacién estructural: la generaciéon de particulas dentro del algoritmo de identificacién repercute en
la calidad de su desempeifio. Diversos algoritmos de generacién de muestras han sido estudiados,
principalmente pertenecientes al grupo conocido como Markov Chain Monte Carlo methods. En los
dltimos afios, métodos como Metropolis—Hastings y Gibbs Sampler han sido estudiados en la iden-
tificacién estructural. Una alternativa puede plantearse a partir de nuevos algoritmos de simulacién
estocdstica que eviten caminos aleatorios (Random Walks), basados en la idea planteada, por ejem-
plo, por el método conocido como Hamilton Monte Carlo o algunas variantes del Gibbs Sampler.
También pueden ser utiles métodos de probabilidad imprecisa para la obtencién de muestras dada
la funcién de densidad de probabilidad de los pardmetros.

= Recientemente, se ha estudiado la aplicacién del filtro UKF a tareas de ingenieria sismoldgica, como
andlisis espectral de sefnales sismicas y leyes de atenuacién de ondas (capitulos 2 y 6). Exploraciones
en esta direccién, junto con el empleo de métodos como los citados en el punto anterior serfan una
linea de investigacion en la estimacién de movimientos sismicos, en la estimacion probabilista de
pérdidas y en el desarrollo de sistemas de alerta temprana de terremotos.
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Figura 7.1: Error del valor estimado de amortiguamiento y rigidez estructural para el sistema
estructural lineal.

= Incorporacién de algoritmos de identificacién como el UKF y filtros de particulas en procesos de
control activo de estructuras civiles.
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Figura 7.2: Error del valor estimado de amortiguamiento, rigidez estructural y de los para-
metros 3 y v para el sistema estructural histerético tipo Bouc—Wen.
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