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Resumen. El monitoreo de la salud estructural es un tema de interés por el impacto sobre los
programas de mantenimiento de infraestructura. Hay que considerar si hay o no dafio, donde se
localiza, su magnitud y la estimacién de vida util residual. La metodologia implementada es proponer
“escenarios de dafios” en un modelo numérico del sistema, incluyendo incertidumbres en las
caracteristicas fisicas mediante campos aleatorios. Para cada escenario de dafos se realiza la
estadistica de las propiedades dindmicas, modos y frecuencias, sobre las variables aleatorias aplicando
Monte Carlo. Registrada una medicién aceleracién-tiempo e identificados los pardmetros dindmicos,
con la estadistica se calcula la probabilidad “a priori” de obtener esos parametros dinamicos para cada
escenario de dafios. Aplicando inferencia bayesiana, se calcula la probabilidad “a posteriori” dada la
medicién registrada. El proceso se repite hasta convergencia. El resultado final indica qué
probabilidad de ocurrencia tiene cada escenario de dafios. Se aplica a un modelo de puente losa y se
concluye que la mejor opcidn es utilizar el vector de frecuencias como pardmetros dindmicos.

Keywords: Structural dynamics, Damage scenarios, Uncertainties, Bayesian inference,
Environmental vibrations.

Abstract. Structural health monitoring is a topic of interest due to its impact on infrastructure
maintenance programs. It is necessary to consider whether or not there is damage, where it is located,
its magnitude and the estimated residual useful life. The methodology implemented is to propose
“damage scenarios” in a numerical model of the system, including uncertainties in the physical
characteristics through random fields. For each damage scenario, the statistics of the dynamic
properties, modes and frequencies are performed on the random variables by applying Monte Carlo.
Once an acceleration-time measurement is recorded and the dynamic parameters are identified, the “a
priori” probability of obtaining these dynamic parameters for each damage scenario is calculated with
the statistics. Applying Bayesian inference, the “a posteriori” probability is calculated given the
recorded measurement. The process is repeated until convergence. The final result indicates the
probability of occurrence of each damage scenario. It is applied to a slab bridge model and it is
concluded that the best option is to use the frequency vector as dynamic parameters.
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1 INTRODUCCION

El monitoreo de la salud estructural (SHM) es un tema de interés por el impacto sobre los
programas de mantenimiento de infraestructura como por ejemplo puentes. Hay 4 aspectos a
considerar: (a) Si hay o no dafio; (b) Localizacién del dafio; (c) Cuantificacion del daiio; (d)
Estimacién de vida ttil residual. Numerosas metodologias se han desarrollado en las dltimas 3
décadas, donde la mayoria se basan en el registro de vibraciones ambientales debido al
transito, viento, etc., y otras con acciones forzadas mediante actuadores. Pecters et al., 1999,
2000; Brincker et al., 2000; Hizal, 2021.

De los registros aceleracion-tiempo se identifican las propiedades dindmicas de la
estructura. Se construye un modelo numérico paramétrico de la estructura, y los pardimetros se
optimizan para que la prediccion del modelo se aproxime a los datos registrados. Se presentan
varios inconvenientes: (a) El ndmero de sensores instalados es limitado, entonces no es
posible obtener una resolucién espacial detallada; (b) Estdn presentes incertidumbres en las
mediciones, simplificaciones y aproximaciones del modelo propuesto, variaciones en las
dimensiones geométricas, propiedades de los materiales, condiciones de borde, y también
aproximaciones en los métodos numéricos de identificacion.

En resumen, no es posible desarrollar un modelo que represente exactamente el
comportamiento del sistema. Se deberia intentar describir la familia de posibles valores de los
pardmetros del modelo basados en los datos disponibles. La inferencia bayesiana es una
herramienta racional y robusta para tratar la dificultad de solucién no tnica, ver trabajos de
Jiang et al., 2008, 2013; Quiroz, 2011; Huang et al., 2019; Uzun et al., 2019; Feng et al., 2020;
Hurtado et al., 2023. Trata la estimacion de pardmetros utilizando el teorema de Bayes,
comenzando por una distribucion de probabilidades inicial estimada ““a priori” para encontrar
la distribucion “a posteriori” basado en los datos incompletos registrados.

En este trabajo se implementa una metodologia que consiste en proponer “escenarios de
dafios” en un modelo numérico del sistema, incluyendo variables aleatorias en las
caracteristicas fisicas y/o geométricas. Se aplica a un modelo de elementos finitos de un
puente losa, suponiendo 10 escenarios de dafios. Simulaciones numéricas aleatorias
reemplazan a las mediciones, pero permiten verificar la convergencia de la metodologia hacia
la solucion correcta. Aplicaciéon con mediciones experimentales sobre un modelo fisico del
puente losa se presentan en Lucero et al., 2024.

2 METODOLOGIA

La metodologia que se implementa en este trabajo es proponer “escenarios de dafios” o
clases de modelos del sistema estocastico M = {Mmu: m =1, 2, ..., M}. Una clase de modelo
en este contexto es un modelo numérico del sistema incluyendo variables aleatorias en las
caracteristicas fisicas y/o geométricas. Significa definir localizaciones y magnitud de dafios,
usualmente representado por una diminucion de la rigidez. Si bien en principio la cantidad de
escenarios de dafios es infinita M - oo, el “juicio ingenieril” y la experiencia limitaran la
cantidad y tipos de escenarios de dafio a considerar.

Para cada escenario de dafos, y con el modelo numérico propuesto del sistema, se obtiene
la estadistica de las propiedades dindmicas, modos y frecuencias, a partir de un muestreo
aplicando Monte Carlo sobre las variables aleatorias del modelo numérico. Con esa estadistica
se obtienen las funciones de densidad de probabilidades conjunta de los pardmetros
dinamicos. Se estima la probabilidad “a priori” para cada escenario de dafos, en general
uniforme entre todos los escenarios de dafos considerados. Luego, aplicando inferencia
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bayesiana, se calcula la probabilidad “a posteriori” de cada escenario de dafios dada una
medicion registrada e identificados los pardmetros dindmicos. El proceso se repite con cada
nueva medicién hasta convergencia. El resultado final indica qué probabilidad de ocurrencia
tiene cada escenario de dafios propuesto.

Se considera que cada estado de dafio D;, i = 1,..., Np incluye una combinacidon discreta de
magnitudes de dafio, que ocurren en diferentes ubicaciones de la estructura. Luego, para una
medicién r la regla de Bayes resulta

P(I’lDi)P(Di) f(r|Dz)

P(D;| )= = P(D,) (1)

Np
D P(r|D;)P(D;) > f(r|D;)P(D))
j=1 Jj=l

La aplicaciéon de la ec.(1) se representa en la Figura 1, donde r* indica una medida
particular de la respuesta r. El diagrama muestra cémo las probabilidades previas P(D;),
representadas en la figura superior izquierda, se actualizan mediante las probabilidades f(r|D;)
para el valor r* especifico de la respuesta medida. Las probabilidades posteriores se muestran
en la figura inferior y el estado de daino mds probable, en la evaluacion actual, es el estado de
dafio con mayor probabilidad P(Di|r*). Luego, estas probabilidades se convierten en los
antecedentes para la préxima evaluacion.

A Prewia f(r1D)) 4
AD,)
r* —
L | ‘ "
D, D,
A Posterior
I P(D,|r*)
- I .
D,

Figura 1: Esquema de la actualizacién de probabilidades de estados de dafio

Una definicién de los pardmetros identificados de la respuesta medida puede ser un vector
de respuestas dindmicas. Asi, en ec.(1) r = { ri, r2, ..., r» }, puede ser un vector de frecuencias
naturales ® = { @i, a», ..., ax } o de las formas modales @ = { @1, @2, ..., Pn }, cada uno con n
componentes. En el uso de pardmetros de respuesta multiple, las probabilidades corresponden
a una funcién de densidad de probabilidades conjunta condicional. Asi, en el caso de
frecuencias medidas

P(®|D,) = f(w,,o,,...,0,|D,) do, do, ...dw, (2)
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Las funciones de densidad de probabilidades f (r|D;) se obtienen mediante el modelo de la
estructura, bajo el supuesto de que ésta ha sufrido un estado de dafio definido por D;. La
variabilidad en los pardmetros dindmicos, dado un escenario de dafios, se debe a las variables
aleatorias basicas del problema y a errores de medicién. Se realiza un muestreo sobre las
variables aleatorias del problema, y para cada realizacién k se calculan los pardmetros
dindmicos rx, modos y frecuencias. Luego se calcula el valor medio y la variancia de la
muestra. Al conjunto de valores 7 se le aplican las herramientas estadisticas para estimar la
funcion de densidad de probabilidades que mejor aproxima a los resultados, utilizando las
pruebas de bondad de ajuste y calculando los intervalos de confianza de los pardmetros.

Comunmente se utiliza la distribucién Normal de » variables, que se justifica a medida que
aumenta el ndmero de pardmetros, como consecuencia del teorema del limite central

1 1 T el =
fr(;/'l’rz"n,rn)z(z)wzcjmexp —2(r—r)TC1(r—r):|
T L
4)
Zrik 1 N

_ k=1 _
con ;= Cri = | 2 T T =N B T
N 7 N_l_k:1 J J

Donde r es el vector de pardmetros y C su matriz de covariancias.

3 ESTRUCTURA DE PUENTE LOSA

3.1 Geometria y discretizacion del modelo

Se aplica la metodologia a un modelo a escala de un puente losa simplemente apoyada.
Consiste en una chapa metélica de Smm de espesor nominal y dimensiones en planta de 1.70m
entre apoyos y 1.30m de ancho. Para definir los estados de danos se divide la losa en
subdominios como se muestra en la Figura 2, junto con los puntos de medicion.
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Figura 2: Modelo de puente losa, divisién en subdominios y puntos de medicién

Las caracteristicas de rigidez serdn variables aleatorias en cada subdominio generando
“campos aleatorios” correlacionados espacialmente, ademds de las variaciones por dafios en
cada estado de dafio propuesto.
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Se genera un modelo numérico para aplicar el método de elementos finitos, con
discretizacion independiente de los subdominios, utilizando elementos cuadrados de cdscara
plana con comportamiento lineal y 5cm de lado, totalizando 884 elementos y 945 nodos. Con
este modelo y variando aleatoriamente la rigidez de cada subdominio, se calculan los
parametros dindmicos, frecuencias y componentes modales, que permiten generar las
funciones de densidad de probabilidades de ec.(4).

Las “mediciones” sobre el modelo fisico se realizardn en los 25 puntos discretos de la
Figura 2. El punto A es el punto de referencia, donde habrd un acelerémetro fijo, y servird
para vincular las mediciones realizadas entre los 25 puntos.

3.2 Estados de dafio propuestos

Para modelar el dafio, en este trabajo de introduce una disminucién del espesor en
diferentes subdominios, para reducir la rigidez y asi simular dafios por fisuracién en un puente
de hormigén, tanto a flexién en la zona central como por corte y anclajes en las proximidades
de los apoyos. Se proponen 10 estados de dafio, incluyendo el primer caso que representa la
situacion sin dafio. En la Tabla 1 se presentan los valores numéricos.

Escenario | Subdominios Factor de reduccion | Descripcidn
de darnio N° del espesor nominal
1 Todos 0.00 Sin dafo
2 13 0.30 Dafo en el centro de la losa
3 3,8,13,18,23 0.30 Dario en la franja central
4 3,8,13 0.30 Darno en media franja central
5 11,15 0.30 Dano en el centro sobre ambos
apoyos
6 6,11, 16 0.30 Dafio en sector central sobre
apoyo izquierdo
7 6,11,16,10, 15, 20 0.30 Dafo en sector central sobre
ambos apoyos
8 11,15 0.10 Dafio combinado en apoyo y
13 0.40 centro de la losa
9 6,11,16,10, 15, 20 0.20 Dafo en sector central sobre
8,13, 18 0.30 ambos apoyos y centro de losa
10 1,6, 11 0.20 Dafio en sector lateral sobre
3,8,13 0.40 apoyo izquierdo y centro de losa

Tabla 1: Definicion de los escenarios de dafio propuestos

3.3 Generacion de campos aleatorios

Las propiedades espacialmente variables se pueden modelar mediante campos aleatorios.
Por definicion, un campo aleatorio consta de un ndmero infinito de variables aleatorias. El
tratamiento numérico requiere su aproximacion en términos de un nimero finito de variables
aleatorias, es decir se debe discretizar el campo, y que cada variable aleatoria represente el
comportamiento promedio del campo aleatorio en un subdominio espacial, ver Figura 2.

La Figura 3 muestra una realizacion x(z) de un campo aleatorio unidimensional, mostrado
en linea azul, y su aproximacion con promedio espacial de 4 elementos de igual longitud,
mostrados en linea roja, ( )Aci ,i=1,...,4) donde cada uno representa el promedio de la

realizacion sobre el intervalo Z;.
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Figura 3: Realizacion de un campo aleatorio unidimensional y su aproximacion con 4 elementos promedio

22 ' Z3 1 Z4 i

El valor medio de la variable aleatoria X ; se puede obtener mediante la integracion de la

funcién espacial para la media ux (z) sobre el dominio Z; . La variancia se calcula mediante
integracion sobre la funcion de autocovariancia espacial Cx (z1, 22).

1 ~ 1
Hy =g Jx@dg Var(X) = o [ [Cx(€1,6y) deyde, (5)
i 7z

i Zj Z;

El célculo de las covariancias entre las variables promedio es mds complejo, ver Geyer et
al. (2022), obteniéndose para el caso bidimensional

A A 1 3.3 N
CX\ . X)=—" 2> DD A Var(X,) (6)
4A A (DD
Donde Ax = Lix L2 son dominios rectangulares auxiliares Zy , k=0, ...,3; (=0, ..., 3.

Ademds, la covariancia en la ec.(5) se define en funcién de la variancia del campo y de una
funcién de correlacion que depende de la distancia z entre 2 puntos Cy (z) = 0')2( px(z). Se
han propuesto diferentes funciones de correlacion, ver Abrahamsen (1997), Liu et al. (2019).

Para la estructura analizada, la variable aleatoria del campo es el espesor, que interviene
directamente en la rigidez a flexion de la losa, con valor medio ux = 0.5 cm y desvio estdndar
ox = 0.03 cm que significa un coeficiente de variaciéon 6 = 0.06. Se utiliza la funcién de
correlacion exponencial con longitud de correlacién R = 50 ¢cm y pardmetro v=1.5.

Para cada uno de los escenarios de dafos propuestos, ver Tabla 1, se realizaron 50
simulaciones del campo aleatorio para construir la estadistica de los pardmetros dindmicos de
ec.(4), mostrdndose en la Figura 4 algunos de los resultados obtenidos de campos aleatorios.

Figura 4: Simulacién de campos aleatorios para escenario de dafio 1, izquierda y dafio 3, derecha
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En la Figura 5 se presenta, como ejemplo, el anélisis estadistico de la frecuencia 1 para el
escenario de dafio 1, sin dafio, a partir de las 50 simulaciones del campo aleatorio. Se observa
la buena aproximacién de la funcién de probabilidades Normal.

Frecuencia,1 - Escenaric Dafic 1

03

=
ba

Frecuancia relativa
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385
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Frecuencia (Hz)

4.12

Figura 5: Ajuste de la funcién Normal a las 50 simulaciones del campo aleatorio del escenario de dafio 1

En la Tabla 2 se muestran los valores medios y desvios estdndar de las frecuencias de los
primeros 6 modos de vibracién, para cada uno de los escenarios de dafio propuestos. Se
observa la poca variacion entre los valores medios a través de los escenarios de dafio, lo que
dificulta la identificacion del dafo, y pone en evidencia la necesidad de incluir varios
pardmetros dindmicos y su correlacién para lograr convergencia en la probabilidad de cada

estado de dafio.

Estado Frecuencia 1
de dafio Medio = Desvio
1 4.001 0.071
2 3.945 0.071
3 3.328 0.070
4 3.659 0.070
5 3.996 0.070
6 3.986 0.070
7 3.970 0.069
8 3.927 0.072
9 3.668 0.069
10 3.487 0.071

4 PROBABILIDAD DE ESTADOS DE DANO — DATOS NUMERICOS

Frecuencia 2

Medio

8.063
8.059
8.072
8.062
7.901
7.739
7.422
7.995
7.594
7.830

Desvio

0.136
0.136
0.140
0.140
0.136
0.130
0.124
0.135
0.125
0.139

Frecuencia 3

Medio

16.204
16.168
15.749
15.951
16.134
15.995
15.789
16.131
15.790
15.593

Desvio

0.296
0.293
0.275
0.281
0.291
0.285
0.271
0.291
0.273
0.263

Frecuencia 4

Medio

21.388
21.123
19.888
20.505
21.164
20.912
20.437
20.939
19.955
19.667

Desvio

0.312
0.323
0.298
0.300
0.322
0.316
0.323
0.336
0.314
0.297

Frecuencia 5

Medio

22.098
21.491
21.346
21.381
22.033
21.705
21.330
21.276
20.388
20.912

Desvio

0.427
0.390
0.410
0.419
0.428
0.422
0.416
0.377
0.379
0.412

Tabla 2: Valores medios y desvios estandar de las frecuencias [Hz]

Frecuencia 6

Medio

36.550
36.182
33.442
34.622
36.267
35.523
34.863
36.014
33.936
33.410

Desvio

0.562
0.565
0.521
0.545
0.548
0.524
0.491
0.562
0.495
0.530

Para probar la implementacion de esta metodologia sobre el modelo de puente losa, se
eligen aleatoriamente 5 resultados del conjunto de 50 simulaciones realizadas para cada
escenario de dafios, que reemplazan a las mediciones experimentales, pero permiten verificar
la convergencia de la metodologia hacia la solucién correcta.

Con los 5 datos numéricos e identificados los pardmetros dindmicos, con la estadistica se
calcula la probabilidad “a priori” de obtener esos pardmetros dindmicos para cada escenario de
dafios. Aplicando la inferencia bayesiana, ver ec.(1), se calcula la probabilidad “a posteriori”
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de cada escenario de dafios dada la medicién simulada. Para la primera evaluacién se asigna la
misma probabilidad a cada escenario de dafios P(D;) = 1 / Np. El proceso se repite con cada
nueva medicién hasta convergencia. El resultado final indica qué probabilidad de ocurrencia
tiene cada escenario de dafios propuesto.

Resultados en funcion de las frecuencias: r = ® = { @, @, ..., ax } La Figura 6 presenta
resultados cuando se eligen simulaciones que corresponden al escenario de dafo 1. Se observa
una convergencia muy rapida con una minima participacion del estado de dafio 5 en la primera
iteracion que se debe a que el estado 5 tiene apenas un dafio muy leve sobre los apoyos.

Prob escenarios de dafio - Frecuencias

V ! i = Inicial |

ok S AN R T TR T aMed0!

5 08 =Med02 __.
= . | . . ! u Med 03

L e e e e e e SIS

£ oL | aMedos |

02 .
i | I I S N .

1 2 3 4 5 5] 7 8 9 10
Escenario de dafio

Figura 6: Resultados basado en frecuencias para Escenario de Dafio 1: sin dafio

La Figura 7 muestra resultados para el estado de dafio 5, que propone una pequefia
disminucién del espesor en un subdominio cercano a cada apoyo. Entonces, hay una
probabilidad de 0.11 para el estado 1 sin dafio en la primera iteracioén. En la segunda iteracién
ya es imperceptible y luego converge a la solucién correcta.

Prob escenarios de dafio - Frecuencias

- I . _— ey

E E ; linicial. :

! B T aMed01

5 08 . = Med 02 .
= | uMad 03

§ 06 +f-------- -' _ aMed04 ~7

£ . e “Med05 |

02 - s i
| I I | I

1 2 3 4 =] 10

Escenario de dafio

Figura 7: Resultados basado en frecuencias para Escenario de Dafio 5

Resultados en funcion de las componentes modales: Presenta la dificultad de como se
normalizan los modos. Ademas, el modelo tiene 945 nodos x 6 gr.lib por nodo = 5670 gr.lib.,
pero solo se registran 26 que corresponden a las componentes verticales de los 25 puntos mas
el de referencia A, Figura 2. Significa que las formas modales resultan poco aproximadas a las
reales. Se normalizaron con la mayor componente de los 25 puntos de cada modo igual a 1.00,
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tomados del modelo numérico sin dafio. La correlacién entre sus componentes se realizd de
dos maneras: (i) correlaciéon de cada componente a través de los modos; (ii) correlacion entre
las 25 componentes de cada modo. La Figura 8 muestra los resultados basados en
componentes modales para Escenario de Daifio 3 con correlacion entre las 25 componentes del
modo 1, obteniéndose buena convergencia. Similar resultado se obtuvo para el modo 5, pero
no se logré convergencia para los otros modos de vibracién.

Prob escenarios de dafio - Comp modal, modo 1

12 7

: u Inicial

T [ A uMed 01

o 08 4 uMed 02

.% = Mead 03

g 08 f--=-r-----h----T----T---sr---- TTTT mMed 04

a 04 1 u Med 05
02 - - - - : ;
A g a K

1 2 3 4 5 5] 7 8 g 10
Escenario de dafio

Figura 8: Resultados basados en componentes modales del modo 1 para Escenario de Dafio 3

Resultados en funcion de las Normas de los vectores modales: se calculan las Normas 1 y 2
que se utilizan como “parametros dinamicos” para actualizar las probabilidades de cada
escenario. Entonces, serd r = N1 = { N1y, Nlo, ..., Nlg } y también r = N2 = { N2, N2o, ...,
N2¢ }, con sus respectivos vectores de valores medios y matriz de covariancias. La
convergencia al escenario de dafio correcto ocurre en algunos casos y otros no. Entonces se
realizaron procesamientos eliminando algunos escenarios de dafio similares, obteniéndose
mejores resultados. La utilizacién de las Normas 1 y 2 como medida global aparece mejor en
este ejemplo, que utilizar los vectores de componentes modales.

S CONCLUSIONES

Se present6 una metodologia basada en la inferencia bayesiana para evaluar la probabilidad
de estados de dafios, su cuantificacion y localizacién. Se aplica a un modelo a escala de un
puente losa, donde las caracteristicas de rigidez son variables aleatorias en cada subdominio
de la estructura generando campos aleatorios correlacionados espacialmente. Se propusieron
10 escenarios de dafio caracterizados por diferentes disminuciones de espesor en distintas
ubicaciones, incluyendo el caso que representa la situacion sin dafio. Con un modelo numérico
de elementos finitos y con 50 simulaciones para cada estado de dafios, variando
aleatoriamente la rigidez de cada subdominio, se calcularon los pardmetros dindmicos,
frecuencias y componentes modales, que permitieron generar sus funciones de densidad de
probabilidades conjunta. Se obtuvieron resultados utilizando simulaciones numéricas, donde
se eligieron aleatoriamente 5 del conjunto de 50 simulaciones realizadas para cada escenario
de dafios, que permiten verificar la convergencia de la metodologia hacia la solucién correcta.
Las principales conclusiones observadas se resumen a continuacion:

- La mejor opcidn, para evaluar las probabilidades de estados de dafio, es utilizar el vector
de las frecuencias como pardmetros dindmicos, porque converge rapidamente al escenario de
dafios correcto, probando que la metodologia implementada funciona adecuadamente.
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- Cuando se utilizan componentes modales como pardmetros dindmicos, la convergencia
solo se logra en algunos casos y luego de eliminar algunos escenarios de dafio propuestos. El
problema a resolver, y mejorar en futuros trabajos, es la manera de normalizar las formas
modales y también la aproximacién de los modos con pocas componentes que no permiten
definir con mejor precision la forma modal y asi poder diferenciar adecuadamente un
escenario de dafios de otro en la funcién de densidad de probabilidades conjunta.

- Utilizando las Normas 1 y 2 de los vectores modales como una medida global de los
modos, los resultados son un poco mejores en este ejemplo, pero estdn afectados por los
mismos inconvenientes que al utilizar el vector de componentes modales.
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