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Resumen. El uso de materiales compuestos está incrementándose en aplicaciones industriales. Las 
ventajas de estos materiales pueden verse disminuidas si no existen técnicas de detección de fallas 
adecuadas. Una técnica es el uso del sonido emitido por la estructura para predecir fallas utilizando 
inteligencia artificial como clasificador. En este trabajo se usa el nivel de presión sonora como método 
evaluador global para diagnosticar fallas en vigas de material compuesto de epoxi reforzado con fibras 
de carbono. El diagnóstico se realiza mediante un sistema de reconocimiento de patrones basado en el 
desempeño de clasificadores entrenados usando las técnicas de Redes Neuronales Artificiales (ARN). 
El entrenamiento, validación y testeo del clasificador mencionado fue realizado con señales acústicas 
emitidas por vigas sanas y dañadas luego de aplicarles una carga impulsiva. Los resultados demuestran 
un elevado porcentaje de detección de fallas, lo cual hace factible la implementación de esta técnica para 
la detección automática de daño en estructuras de material compuesto. 

Keywords: Fault detection, Sound pressure level, Neural networks. 

Abstract. The use of composite materials is increasing in industrial applications. The advantages of 
using these materials may be reduced if they are not monitored with adequate fault detection techniques. 
Pattern recognition techniques use artificial intelligence algorithms to predict failures in the composite 
structure based on acoustic signals. In this work, the sound pressure level was calculated form acoustic 
signals and used to develop a non-destructive evaluation method for fault diagnosis in structural beams.  
In the proposed method, Artificial Neural Networks (ARN) algorithms are trained to classify different 
levels of damage introduced to the structural bream. Training, validation and testing of the classifiers 
was performed with acoustic signals emitted by healthy and damaged beams after applying an impulsive 
load. The results showed a high percentage of fault detection accuracy, which suggest that the implementation 
of this technique for the automatic detection of damage in composite structures is suitable.  
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1 INTRODUCCIÓN 

Un material compuesto resulta de la combinación de dos o más materiales distintos a nivel 
macroscópico para obtener nuevas propiedades físicas y mecánicas que no pueden ser 
alcanzadas por uno de ellos de manera individual. Comparados con los materiales tradicionales 
presentan ventajas en cuanto a una menor densidad y mayor resistencia y rigidez, buena 
capacidad de absorción de energía (amortiguamiento) y alta resistencia al desgaste y corrosión, 
entre otras características. De allí que su uso es cada vez más frecuente en la industria 
aeronáutica, automotriz, naval, deportiva, etc. (Gholami et al, 2013; Sathishkumar, 2014). 

Las Técnicas No Destructivas son comúnmente utilizadas para determinar el nivel de daño 
en cierto tipo de estructuras empleando diferentes metodologías ya sea localmente o 
globalmente (Amenabar et al, 2011; Garnier et al, 2011; Gryzagoridis y Findeis, 2010).  

Uno de los métodos empleados para la detección global de daño está basado en capturar la 
señal acústica a través de micrófonos que no tienen contacto directo y registra el sonido 
originado por la estructura cuando es excitada. Así, la señal acústica es procesada para predecir 
el nivel de daño presente en la estructura. Turbinas eólicas, rodamientos, cajas de transmisión 
y motores eléctricos son algunos ejemplos en los cuales se utilizan los métodos acústicos para 
su evaluación (Kane y Andhare 2016; Niezrecki et al, 2014; Glowacz, 2016). 

Algoritmos de inteligencia artificial, en particular Redes Neuronales Artificiales (RNA), se 
emplean como metodologías de reconocimiento de patrones de daño, las cuales se han 
difundido con reconocido éxito (Jordan y Mitchell, 2015). Particular interés presentan las RNA 
en la detección de daño en rodamientos de elementos rotantes en máquinas y equipos. En An, 
Li y Wang (2020) se propone un nuevo esquema de trabajo utilizando redes neuronales 
recurrentes para diagnosticar fallas en rodamientos bajo condiciones de trabajo variables. Las 
redes neuronales convolucionales son ampliamente utilizadas en la detección e identificación 
de daños en este tipo de equipos y forman parte de una gestión integral de mantenimiento 
preventivo-predictivo (Zhang et al, 2020; Zhu et al, 2019; Bai et al, 2021) 

 En este trabajo se presenta un sistema para el reconocimiento global de patrones de daño en 
vigas de polímeros reforzada con fibra de vidrio (GFRP). Las señales acústicas son capturadas 
utilizando un micrófono para registrar la respuesta al impulso de probetas que simulan vigas 
sanas y con daño. Una ventaja importante de los métodos acústicos es el no agregado de masa 
a las probetas a ensayar. Luego, se entrena una RNA con estas señales previamente procesadas 
para detectar tipos de daño además de la condición sana. El preprocesamiento de la señal 
implica la eliminación de ruido mediante la técnica de Descomposición en Valores Singulares, 
(SVD, por sus siglas en ingles) y la compresión de datos utilizando el Análisis de Componentes 
Principales (PCA, por sus siglas en ingles). 

2 EQUIPAMIENTO, MATERIALES Y ADQUISICIÓN DE LOS DATOS 

Las mediciones de la señal acústica se efectuaron sobre una probeta de GFRP típica, 
fabricada por Carbon Composite Technology (Waldstetten, Alemania) de 175 mm de largo, 
25.4 mm de ancho y 4 mm de espesor. A la probeta sana se le efectuaron sucesivamente 
mediante una sierra, 6 ranuras a diferentes profundidades (0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.5 y 2 mm). Estos 
cortes se ubicaron transversalmente a la longitud de la probeta. 

Para realizar las mediciones se utilizó un banco soporte universal y un micrófono FOG-800 
del fabricante GTC. Este es un micrófono omnidireccional de alta sensibilidad, de pie metálico 
flexible que le permite ser orientado al extremo de la probeta a medir. Las especificaciones 
técnicas del micrófono son las siguientes: sensibilidad 58 dB [mV/Pa] ± 3 dB, impedancia de 
salida 2,2 ¬, voltaje de alimentación 4.5 mV, frecuencia de respuesta: 100 Hz – 16000 Hz. Para 
la calibración de las frecuencias registradas por el micrófono se utilizó el método de 
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intercomparación; en la se compararon los resultados obtenidos de la misma probeta utilizando 
otros dos micrófonos realizando 20 medidas con cada uno de ellos, obteniendo un error inferior 
al 1º/00. 

El micrófono se conecta a una PC con tarjeta de sonido que recolecta los datos. La probeta 
por ensayar se dispone simplemente apoyada sobre las cuerdas de nylon de manera de 
representar condiciones de vibración libre-libre (Figura 1a). La posición del micrófono, del 
punto de impacto y de las cuerdas han sido seleccionados de manera de conseguir una buena 
repetibilidad en los resultados de las frecuencias naturales durante los ensayos (Figura 1b).  

Durante un ensayo se aplica una carga impulsiva mediante un elemento rígido metálico en 
un extremo de la viga y el micrófono ubicado en el otro extremo registra el sonido emitido 
durante la vibración de la muestra. 

La frecuencia de muestreo utilizada es de 32 kHz obteniendo una medida en intervalos de 
0.00003 segundos y se registra el ensayo durante 0.5 segundos. Este tiempo resulta adecuado 
para detectar el decaimiento logarítmico debido al amortiguamiento propio del material y una 
apropiada precisión al calcular la transformada de Fourier. Se presenta la señal de un ensayo 
sobre una viga sana en la Figura 2. Se observa que a partir de 0.25 segundos la amplitud se 
mantiene constante y corresponde al ruido ambiente presente durante el ensayo. Las vigas 
dañadas presentan un comportamiento similar en el dominio del tiempo. 

  

(a) (b) 

Figura 1: Equipamiento y disposición de la probeta. (a) Preparación de la probeta, (b) Banco Universal 
 
La señal acústica en el dominio del tiempo resulta de convertir la señal eléctrica medida en 

mV proveniente del micrófono a magnitudes de presión medidas en Pa. Luego, el Nivel de 
Presión Sonora (NPS), ��(�), se calcula efectuando la transformada de Fourier de la señal 
temporal: 

 ��(�) = 10 ���10 (�ÿ�Ā2�ÿÿĀ2 ). (1) 

Donde �ÿ�Ā es la raíz cuadrada media de la transformada de Fourier de la señal acústica y �ÿÿĀ es la presión de referencia (20 ĀPa). Cada señal contiene 8000 puntos para representar el 
espectro de frecuencias en el rango de 0 a 16000 Hz. Es necesario normalizar �� debido a que 
no es posible medir la magnitud del impulso. Esta normalización se hace respecto al mayor 
valor de �� medido sobre la viga sana. 

 ���� (�) = ÿ�� (�)��� (ÿ�(�)) (2) 
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Figura 2: Señal acústica del ensayo sobre una probeta sana obtenida mediante un micrófono. 

Para cada condición de la probeta (sana y 6 profundidades de corte) se efectuaron 40 ensayos 
obteniendo un total de 280 muestras de señales acústicas como la que se presenta en la Figura 
2. Esta cantidad resulta adecuada a los fines de su clasificación ya que contienen suficiente 
variabilidad.  

3 PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS 

3.1 Filtrado de la señal mediante Descomposición en Valores Singulares 

Dado que los datos se tomaron de ensayos experimentales, es inevitable que se encuentren 
contaminados con ruido ambiental, provenientes de la misma estructura analizada y de los 
dispositivos electrónicos utilizados, por lo que es necesario su eliminación para mejorar la 
calidad de los datos (Fahey y Wicks, 2000).  

En este trabajo se efectúa la reducción de ruido mediante la técnica de Descomposición en 
Valores Singulares (SVD) (Sanliturk y Cakar, 2005). Ésta consiste en eliminar una cierta 
cantidad de contenido no correlacionado manteniendo las características relevantes de la señal. 
Esto se logra eligiendo adecuadamente los autovalores y autovectores de la señal que permiten 
reconstruir la matriz de Hankel con un contenido de ruido atenuado. Luego, ésta matriz es 
utilizada para reconstruir la señal filtrada. En la Figura 3 se muestran los autovalores 
normalizados provenientes de una señal NPS. Se observa que la magnitud decrece rápidamente 
hasta antes de los 50 primeros valores singulares. Así, en este trabajo se utilizaron los primeros 
30 autovalores para reconstruir la señal filtrada. Los autovalores restantes se consideran 
asociados al contenido de ruido por lo que fueron descartados 
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Figura 3: Magnitud normalizada de los autovalores de la señal de presión sonora. 

En la Figura 4 se representa el espectro de frecuencias para la probeta sana donde puede 
observarse la señal procesada respecto a la original destacando la habilidad de SVD para el 
filtrado y reducción del contenido de ruido manteniendo la información de amplitudes y 
frecuencias naturales de la probeta. Este mismo efecto se logra en el caso de las señales 
provenientes de los ensayos sobre las probetas dañadas. El proceso de filtrado fue efectuado 
tanto sobre las señales de la probeta sana como sobre aquellas que contenían daño. 

 
Figura 4: Aplicación de la técnica de filtrado SVD sobre la señal de NPS. 

3.2 Compresión de datos mediante Análisis de Componentes Principales 

Aun habiendo eliminado la mayor parte del contenido de ruido, la señal obtenida mediante 
SVD presenta una alta dimensionalidad, lo que la hace inadecuada para procesarla mediante 
una red neuronal. Así, antes de ser procesada, se requiere reducir la cantidad de datos. Para esto, 
se implementa la técnica de Análisis de Componentes Principales la cual reduce las 
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dimensiones de la señal manteniendo la información relevante de la respuesta en frecuencia 
(Jolliffe, 2014).  

En PCA, el conjunto original de datos N dimensional se transforma en un nuevo conjunto 
de datos no correlacionados denominado componentes principales, cuya dimensión P es menor 
que N. La técnica consiste en utilizar los datos de NPS medidos en N puntos de frecuencia  � 
y se conforma una matriz de respuesta [�(�)]Ā�ā con los M ensayos de NPS. Cada elemento 
de la matriz [�(�)] se normaliza respecto de la media de cada columna de manera que cada 
conjunto de datos en columnas tenga media cero formando una nueva matriz [��(�)]. 

La matriz de correlación [�] se define como: 

 [�]ā�ā = [��(�)]ā�Ā� [��(�)]Ā�ā. (3) 

Las componentes principales son los autovalores ÿ� y autovectores  «� de la matriz [�]. Esto 
es: 

 [�]{��} = ÿ�{��}. (4) 

Si se ordenan las componentes principales ÿ� en forma decreciente, la primera de ellas y su 
autovector asociado representa la cantidad y dirección de máxima variación en los datos 
originales. Las siguientes componentes representan las componentes de magnitud decreciente 
y sus autovectores asociados son mutuamente ortogonales. Por lo tanto, las primeras 
componentes principales son las más significativas y representan las características que 
predominan en las funciones de NPS. Además, teniendo en cuenta que el ruido aleatorio no se 
correlaciona con tales características globales y queda representado por las componentes 
principales menos significativas, éste queda eliminado haciendo una selección adecuada de las 
componentes a utilizar (Tang, 2005).  

Una selección adecuada del número de componentes principales se consigue observando la 
Figura 5. De ésta puede deducirse que las primeras 14 componentes principales explican el 
100% de la varianza de los datos originales. A fin de determinar un número apropiado de 
componentes principales a utilizar, se evaluó el comportamiento del algoritmo de inteligencia 
artificial para diferentes cantidades de componentes principales usadas como entradas a la red. 

 
Figura 5: Porcentaje de la varianza de los datos originales explicado por cada componente principal. 

Así, mediante SVD y PCA, se logra un filtrado y una compresión de datos además de una 
segunda eliminación de ruido de la señal original. Este nuevo conjunto de datos es utilizado 
como datos de entrada para entrenar la red neuronal de clasificación. 
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4 PROCESAMIENTO DE LOS DATOS PARA CLASIFICACIÓN 

Las herramientas basadas en Redes Neuronales Artificiales (RNA) son una de las técnicas 
más utilizadas para resolver problemas que involucran identificación y clasificación, no solo en 
el ámbito de la ingeniería, sino en otras ramas de la ciencia y técnica (Alavi et al 2016; Fang et 
al, 2005; Law et al. 2005). Estas redes son entrenadas mediante el procesamiento de datos que 
contienen muestras de las probetas sana y dañadas de manera de ajustar sus propios parámetros 
con el objetivo de identificar muestras similares de manera correcta. 

4.1 Característica de la red neuronal utilizada 

Puede caracterizarse una RNA mediante tres propiedades particulares: a) su arquitectura: es 
decir el patrón de conexiones entre neuronas, b) su algoritmo de aprendizaje: también 
usualmente llamado algoritmo de entrenamiento, el cual es un método para establecer los pesos 
en las conexiones y c) sus funciones de activación: es la función utilizada para transformar los 
niveles de activación de una unidad (neurona) en una señal de salida. Entre los paradigmas de 
aprendizaje más conocidos se encuentran el aprendizaje supervisado y no supervisado. En el 
aprendizaje supervisado, que es el más habitual y el utilizado en este trabajo, se desea encontrar 
una función que ajuste un conjunto de ejemplos, es decir, se desea inferir cual será la salida o 
resultado después de que la red es provista con un conjunto de patrones de entrenamiento 
conocidos no sólo sus entradas sino también sus correspondientes objetivos (targets). Uno de 
los algoritmos de aprendizaje más utilizados es el de retropropagación (backpropagation), que 
se basa en minimizar el error, usando gradiente descendiente en el espacio de pesos, hasta que 
la red converja (Rojas, 1996). El objetivo del algoritmo es ajustar los pesos de la red que 
minimicen el error. Las salidas de la red y los targets son comparadas para establecer la función 
de error. En el comienzo la red es inicializada con pesos elegidos aleatoriamente, y el gradiente 
del error se utiliza para corregir los pesos iniciales. La red usualmente converge después de 
repetir el procedimiento un número adecuado de veces. 

Entre los beneficios de las redes neuronales esta la generalización, es decir su capacidad de 
generalizar sus resultados a casos que no han estado involucrados en los pasos de 
entrenamiento, es decir, es la capacidad de aprender las salidas de entradas que no han sido 
previamente consideradas. 

En nuestro trabajo se utilizó una RNA de tipo perceptrón (una capa oculta) completamente 
interconectada con una capa de entrada (input), y una capa de salida (output) con tres neuronas 
para representar las tres clases a discriminar (Figura 6). 

 

 
Figura 6: Topología de la RNA implementada para clasificación de daño. 
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Los datos de entrenamiento provienen de la matriz [��] reconstruida con las componentes 
principales seleccionadas en PCA. Cada fila de esta matriz representa un dato de entrada y tiene 
asociado una etiqueta (Ti) que representa la categoría de nivel de daño al cual representa. En la 
Tabla 1 se muestran las categorías de nivel de daño de acuerdo a la profundidad de la ranura y 
su correspondiente etiqueta. A partir de esta tabla se puede ver que el algoritmo de inteligencia 
artificial debe discriminar datos de tres clases diferentes: probeta sana, probeta con nivel de 
daño 1 y probeta con nivel de daño 2. 

 

Profundidad de la 
ranura [mm] 

Categoría de nivel de 
daño de la probeta 

Etiquetas de 
salida de la RNA 

0,00 SANA [0 0 0] 

0.25 

DAÑO 1 [0 1 0] 0.5 

0.75 

1.0 

DAÑO 2 [0 0 1] 1.5 

2.0 

Tabla 1: Clasificación del daño según la profundidad de la ranura y su codificación en la RNA. 

Así, un conjunto {[��,�], [��]} es presentado a la RNA para su entrenamiento, validación y 
testeo en una proporción del 75%, 15% y 15% respectivamente, eligiendo al azar las muestras 
para cada etapa. Durante el entrenamiento se actualizan los pesos de las conexiones y el sesgo 
(bias) de la red calculando el gradiente de la función de error. En este caso, el algoritmo 
utilizado es el de propagación hacia atrás de Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963). Se 
efectúan el número suficiente de corridas de manera de que se asegure la repetibilidad en la 
convergencia de los resultados. La función de error alcanza un valor de 0.1 en 33 épocas. 

El conjunto de validación se utiliza para controlar el error durante el entrenamiento y con el 
de test se evalúa el desempeño de la RNA. Estos últimos no se utilizan en la etapa de 
entrenamiento y validación. El parámetro utilizado para evaluar el desempeño de la RNA fue 
el de exactitud (en inglés, accuracy), entendiéndose como tal la relación entre las muestras 
correctamente identificadas y el número total de muestras en el conjunto de test. 

5 RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

El daño presente en las probetas mecanizadas implica un cambio en su rigidez. Esto hace 
que existan diferencias en sus propiedades dinámicas respecto de la probeta sana. En particular, 
en las probetas dañadas se encuentran desplazados los valores de frecuencia que corresponden 
a la máxima amplitud (frecuencias naturales). Puede observarse en la Figura 7 que existe un 
desplazamiento más notable hacia la izquierda en la tercera, quinta y séptima frecuencia natural. 
Estas modificaciones en las frecuencias deben ser identificadas en la RNA para una correcta 
clasificación del nivel de daño presente. 
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Figura 7: Cambios en las frecuencias de las vigas dañadas respecto de la sana. 

Para determinar el número óptimo de neuronas en la capa de entrada se utilizó un 
procedimiento consistente en evaluar la exactitud de la red variando la cantidad de neuronas en 
la capa oculta desde 1 a 30 para distintos valores de neuronas de entrada (número de 
componentes principales utilizados) en el rango de 1 a 18. De la Figura 8 se concluye que el 
valor adecuado de neuronas de entrada es de 9 ya que con este valor se obtiene una exactitud 
aproximada del 92% en promedio para las 30 pruebas con distinto número de neuronas en la 
capa oculta. 

  
Figura 8: Exactitud promedio de la red variando la cantidad de neuronas en la capa de entrada. 
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En la etapa de testeo, la red entrenada es utilizada para clasificar 42 muestras elegidas 
aleatoriamente. Los resultados se muestran en la matriz de confusión en la Figura 9. Los 
números identificatorios de cada clase (1, 2 y 3) se corresponden con las tres condiciones de 
daño analizadas (Sana, Daño 1 y Daño 2). La exactitud de la red resulta en un 95.2%, es decir 
qué de las 42 muestras procesadas, la red ha sido capaz de clasificar correctamente 40 de ellas. 
A su vez, puede evaluarse la sensibilidad (recall) y la precisión de la RNA para cada clase, 
determinadas por la fila inferior y columna derecha de la matriz de confusión respectivamente. 
La precisión determina la fracción de muestras correctamente clasificadas como positivas sobre 
el total de muestras clasificadas positivas. Por otro lado, la sensibilidad indica qué porcentaje 
de casos positivos de cada clase fueron clasificados como tal. Estas métricas complementan la 
información de la calidad de la clasificación efectuada por la red. De la matriz de confusión se 
observa que los valores de precisión y sensibilidad para la clasificación de probetas sanas fue 
de 85.7% para ambos casos. Para la clase correspondiente a nivel de Daño 1 la precisión y la 
sensibilidad tuvieron un valor de 94.4%. La clase que mejor fue discriminada por la red fue la 
de correspondiente al nivel de Daño 2 con precisión y sensibilidad de 100%. Esta performance 
resultante es comparable con valores satisfactorios obtenidos en (Falk et al., 2003; Farooq et 
al., 2012; Story y Fry, 2014) 

  
Figura 9: Matriz de confusión que resulta de clasificar el conjunto de datos de testeos usando la RNA entrenada 

y validada. 

6 CONCLUSIONES 

En este trabajo demostramos la capacidad de la RNA de clasificar correctamente probetas 
de material compuesto con diferente tipo de daño, utilizando para su entrenamiento señales 
proveniente de ensayos acústicos con equipamiento no invasivo y de bajo costo. El daño fue 
generado artificialmente mediante cortes en el material con distintas profundidades que simulan 
fallas de distinta gravedad. Las señales utilizadas han sido previamente procesadas para 
eliminar su ruido y comprimir los datos a los fines de disminuir el costo computacional. Estos 
procesos se llevan adelante con debida eficiencia computacional en computadoras de escritorio 
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de características standard. Los resultados obtenidos muestran un adecuado nivel de 
confiabilidad y permite proponer esta metodología para el estudio de casos realísticos y/o de 
testeo en tiempo real. Dados los prometedores resultados obtenidos se propone en un futuro 
ampliar la metodología actual para que la RNA provea información acerca de la ubicación de 
la falla como así también del nivel de daño. 
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