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RESUMEN

En la presente investigacion se realiza una sintesis de la teoria acerca del Andlisis Modal
Operacional, el cual abarca desde la obtencidn de los datos en la estructura, el ajuste de los
mismos con los métodos de identificacion, la elaboracion de un modelo matematico derivado
de dicha identificacion hasta la obtencion de los pardmetros modales que caracterizan a dicha

estructura.

En la misma se analiza mas a fondo los métodos de identificacion estocasticos, sobre todo
los que estan incluidos en el software para el Analisis Modal: MACEC. Organizandolos en

métodos paramétricos y no paramétricos; sefialando a su vez sus potencialidades y limitantes.

Se realiza un acercamiento al software MACEC, desde su evolucion historica hasta abarcar
algunas de sus potencialidades, sobre todo después de implementada la interfaz grafica de
usuario (GUI).

En dltima instancia, se le realiza un Analisis Modal Operacional a dos casos de estudio los
cuales consistieron en una viga de hormigon armado, simplemente apoyada y un puente de
ferrocarril de cuatro luces de 20m cada una; en las cuales se utilizaron acelerometros piezo-
eléctricos unidirexionales para la obtencion de las sefiales las cuales se procesaron con el
software anteriormente mencionado; a la vez que se describe una metodologia basica con

dicho programa.

Con los resultados obtenidos se llegaron a conclusiones y algunas recomendaciones son

realizadas.



ABSTRACT

In the present research, a synthesis of the theory about the Operational Modal Analysis is
made, from the obtaining of the data in the structure, the adjustment of the same with the
methods of identification, the elaboration of a mathematical model derived from said
Identification until obtaining the modal parameters that characterize this structure.

In the same it analyzes more in depth the methods of stochastic identification, especially
those that are included in the software for the Modal Analysis: MACEC. Organizing them in

parametric and non-parametric methods; Pointing to their potential and limitations.

MAC software is approached from its historical evolution to cover some of its potentialities,
especially after the implementation of the GUI.

Ultimately, an Operational Modal Analysis was done to a couple study cases which consisted
of a reinforced concrete beam, simply supported and a railroad bridge of 20m length each; in
which unidirectional piezoelectric accelerometers were used to obtain the signals which were
processed with the aforementioned software; while describing a basic methodology with this

program.

With the results obtained conclusions were reached and some recommendations are made.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

La caracterizacién modal de las construcciones, especialmente de los puentes, lleva siglos
siendo un aspecto importante, puesto que la seguridad y comodidad de los usuarios depende
en gran medida de una correcta identificacion de las propiedades modales. Prueba de ello son
las victimas historicas de la falta de conocimientos al respecto, como el ejército napolednico
en el siglo XIX, el conocidisimo caso del puente Tacoma Narrows en Estados Unidos en la
década de 1940 y mas actualmente, el Puente del Milenio de Londres (Losa Miranda, 2015).

Una alternativa para el analisis de las estructuras en general, desde un enfoque dindmico, es
a través del Analisis Modal. Este tiene como propdsito la obtencion de los parametros
modales (frecuencias naturales, factores de amortiguamiento y formas modales), a partir de

la formulacion de un modelo matematico que caracterice su comportamiento dinamico.

Dichos parametros son de gran importancia para la calibracion de modelos estructurales de
puentes 0 de otras estructuras; resultan de gran valor para el estudio de las mismas en
escenarios a los que no es posible llegar durante pruebas de cargas estaticas o dinamicas, sin
poner en peligro la estructura; para el prondstico del comportamiento de la misma en dichos
escenarios; o para determinar el nivel de deterioro de la estructura, su nivel de dafio, la
localizacion de los dafios, la factibilidad de su intervencion o mantenimiento, entre otros

aspectos. (Claro Dumeénigo, 2015)

El Anélisis Modal consta de una serie de tres etapas: la primera es la obtencion de los datos
producidos por los diferentes tipos de excitacion en la estructura: viento, autos, personas,
terremotos o alguna excitacion introducida en la estructura de manera consiente y medible, a
partir de diferentes tipos de herramientas tratadas mas adelante. La segunda es la
Identificacion del Sistema, tratandose esta de un método experimental que permite obtener
el modelo de un sistema a partir de datos reales recogidos de la planta bajo estudio (L6pez
Guillén, s.f.). Entiéndase por sistema toda realidad en la que interactGan variables de
diferentes tipos para producir sefiales observables y, por tanto, el Modelo de un Sistema es
aquella herramienta que permite predecir el comportamiento de un sistema sin necesidad de

experimentar sobre €l (Lopez Guillén, s.f.). Una vez identificado el sistema, es posible
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identificar los pardmetros modales que caracterizan la estructura en cuestion. Por otra parte,
en la elaboracién del modelo del sistema existen ciertas diferencias en relacion a si se tiene

control sobre las variables de entrada (entradas del sistema) o no.

De tenerse control sobre las mismas estariamos en presencia del Anélisis Modal
Experimental, este busca la extraccion de las propiedades modales de una estructura mediante
las medidas de la respuesta dindmica (output) a una fuerza de excitacion conocida (input)
(Losa Miranda, 2015); a diferencia del Analisis Modal Operacional, en el cual las
excitaciones se producen de manera arbitraria por el uso habitual de la estructura (viento,
trafico, etc.) y, mediante la toma de datos de la respuesta dinamica, pueden extraerse las
caracteristicas modales de la estructura (Losa Miranda, 2015). Por esta razén, los Modelos
matematicos generados en este tipo de andlisis son del tipo estocasticos ya que poseen cierto
grado de incertidumbre, definiéndose mediante conceptos probabilisticos o estadisticos
(Lopez Guillén, s.f.).

En cualquiera de los dos casos se requiere un grupo de instrumentos de medicion y
procesamiento de las sefiales. Estos equipos se encargan de la generacion de excitaciones,
sensores para captar las respuestas del sistema, aparatos para el procesamiento de los datos y
otros encargados de amplificar las sefiales. Cabe destacar los que se utilizan para la obtencion
las respuestas: entre estos equipos se pueden mencionar los geo-radares (Geo-radar IBIS)
que se basan en el principio de interferencia de las ondas y los acelerometros. Un
acelerometro es un transductor destinado a medir las aceleraciones. Pueden medir las
aceleraciones en un unico eje (conocidos como acelerémetros uniaxiales) o en varios ejes a

la vez (triaxiales) (Losa Miranda, 2015).

Para el procesamiento de las sefiales obtenidas pueden usarse varias herramientas y
softwares, entre los que se encuentra el software MACEC. MACEC es una poderosa
herramienta que se encarga de las etapas de la Identificacion del Sistema y de la identificacion
de las caracteristicas modales en el Analisis Modal. Las entradas del programa son los datos
medidos y sin tratar extraidos de la estructura analizada. El software nos ofrece varias
funcionalidades para la visualizacion y el procesamiento de los datos, la identificacion de los

sistemas y la determinacion y la visualizacidn de las caracteristicas modales de la estructura.
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El programa dispone de una interfaz de usuario grafica, la cual lo hace muy intuitivo y fécil
al momento de usarlo (Reynders, et al., 2014).

La presente investigacion pretende profundizar en el Anélisis Modal Operacional (OMA),
las herramientas matematicas que utiliza para la obtencion de los parametros modales de los
elementos estructurales analizados, asi como la correcta interpretacion de los resultados
obtenidos. Se contard, para lograr este propdsito, con el empleo de varios tipos de

acelerémetros y se procesaran las sefiales con el software o herramienta del Matlab: MACEC.
Problema de Investigacion

Lograr un acercamiento a la teoria del Analisis Modal de manera general, desde el trabajo
con los instrumentos y equipos necesarios para la obtencion de los datos hasta las
herramientas y softwares para el procesamiento digital de las sefiales y la obtencion de los

parametros modales.

Objeto de estudio

Los métodos y procedimientos para realizar el Analisis Modal Operacional en vigas aisladas.
Campo de accion

Experimentacion, Modelacion y Analisis Modal en vigas.

Objetivo General

Realizar el Analisis Modal Operacional en los casos de estudio a partir de los datos obtenidos
con el uso de acelerometros, y el empleo de la herramienta MACEC para el procesamiento

de las sefiales registradas.
Objetivos Especificos

e Definir el estado actual del conocimiento sobre la identificacion de los sistemas y
conceptos asociados a la modelacion dindmica de los elementos estructurales, asi como

las funcionalidades que ofrece el software MACEC para el procesamiento de los datos.
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e Presentar una metodologia para el Analisis Modal Operacional con el empleo del software
MACEC.

o Identificar las caracteristicas modales en ambos casos de estudio utilizando el software
MACEC a partir de los datos obtenidos mediante el uso de acelerémetros y comparar los

resultados a partir de las particularidades de ambas.
Preguntas de la Investigacion

¢En qué grado, el conocimiento de los conceptos asociados a la teoria del Anélisis Modal es
necesario para la comprension de los métodos existentes para la identificacion de sistemas y

la identificacién de sus pardmetros modales?

¢Cuales son las bases fundamentales de los métodos de identificacion de sistemas en los que

se ha medido solo la salida?
¢Cual es la forma de implementar estos métodos en el MACEC?

¢Cual es la interpretacion fisica de los resultados obtenidos de la aplicacion del MACEC a

los casos de estudio?
Justificacion de la Investigacion

La necesidad de la aplicacion en el pais de los conocimientos sobre la dindmica estructural,
sobre todo en el Analisis Modal Operacional para la obtencion de los pardmetros modales,
asi como la importancia de los mismos para la calibraciéon de modelos y la evaluacion y

deteccion de dafos en las estructuras.
Hipotesis

Los parametros modales obtenidos a partir de la realizacion de un Analisis Modal
Operacional, utilizando para el mismo el software para el procesamiento de las sefiales
MACEC, son confiables y estan dentro de los parametros l6gicos para el tipo de elemento

analizado.
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Métodos de Investigaciéon

Métodos del Nivel Tedrico

Método historico légico: para el establecimiento del estado actual del conocimiento sobre el
Andlisis Modal, los modelos utilizados para el mismo, los métodos para el procesamiento
digital de las sefiales obtenidas de pruebas de cargas dindmicas, con vistas a la identificacion
de algunos de los parametros del comportamiento dinamico de la estructura como son las
frecuencias de oscilacion natural, los modos o formas principales de oscilaciones propias,
entre otros, mediante el cual se realizara un analisis historico de la temética y se determinara
cuéles han sido las tendencias; se definiran los conceptos claves sobre estas tematicas asi
como se elaborara una sintesis de las principales posiciones al respecto, identificando los

aspectos positivos y realizando andlisis criticos de las deficiencias.

Métodos del Nivel Empirico

Se utiliza como disefio el estudio de casos en vigas aisladas y puentes de ferrocarril, donde
se realizard un monitoreo mediante ensayos modales, asi como un levantamiento de todas las
caracteristicas del mismo, aplicandose el método de observacion participante y la técnica de

notas de campo.

Métodos del nivel matematico o estadistico

El analisis numérico (transformada rapida de Fourier, Transformada Z, Wavelet, etc.) de las
sefales obtenidas de experimentacion modal de estructuras reales se utilizara para identificar

los parametros dinamicos del sistema estructural.

Del andlisis comparativo de la respuesta modelada y medida de la estructura estudiada, se
pueden inferir conclusiones sobre el comportamiento dinamico real, su nivel de dafio

estructural y localizacion de los mismos, etc.

Novedad Cientifica
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Actualmente en Cuba se dispone de diferentes softwares para el procesamiento digital de las
sefiales obtenidas de ensayos modales de estructuras como es el caso del software incluido
en el Georradar IBIS y el MACEC. Con el presente trabajo se pretende validar y
complementar los resultados obtenidos en los ensayos modales mediante el empleo del
software MACEC a partir de datos obtenidos del uso de acelerémetros.

Valor Metodolégico

Se presenta e implementa una metodologia a seguir con vistas a identificar los principales
parametros que definen el comportamiento dinamico de la estructura, partiendo de los
resultados de pruebas modales e incluyendo la manera de conducirse utilizando el software
MACEC.

Valor Practico

El desarrollo del presente trabajo constituye una contribucion al conocimiento en el Analisis
Modal para su aplicacion por parte de las entidades que realizan estos servicios. La
identificacion de los sistemas dindamicos de forma correcta resulta ser el primer paso en la
aplicacion de los métodos para evaluar el estado de la estructura, si presenta 0 no dafios y su
localizacion, partiendo de ensayos modales cuya fuente de excitacion puede ser hasta el ruido
ambiental. Asi mismo, dichos sistemas constituyen la base para la calibracion de modelos

dinamicos de estructuras, de ahi su importancia.

Relevancia Social

Al significar una contribucion importante al conocimiento de los métodos que posibilitan
interpretar correctamente el monitoreo de estructuras con pruebas modales no destructivas
que posibilitarian una evaluacién mas acertada del estado de estructuras, en situaciones

normales o de desastre, durante las labores de mantenimiento y conservacion de los mismos.
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Organizacion del Informe

La estructura general del trabajo sera la siguiente
Resumen

Introduccién

Capitulo I: Estado del conocimiento sobre el analisis modal y los modelos utilizados

para el mismo.

Capitulo 11: Identificacion de Sistemas Estocasticos.

Capitulo I11: Aplicacion a un Casos de Estudio. Empleo del Software MACEC.
Conclusiones y Recomendaciones.

Bibliografia

ANEX0S
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CAPITULO |: ESTADO DEL CONOCIMIENTO SOBRE EL ANALISIS MODAL
Y SUS MODELOS ASOCIADOS.

1.1 GENERALIDADES SOBRE EL ANALISIS MODAL.

Como se ha sefialado anteriormente, el andlisis modal en estructuras permite caracterizar las
mismas de manera mas objetiva y realista dado que dicho andlisis se basa en las
caracteristicas dinamicas de la estructura y en la respuesta que se genera bajo excitaciones
de diferente indole.

Puesto que, actualmente, maquinas y estructuras forman parte de nuestro dia a dia, resulta
del todo necesario contar con herramientas fiables para el analisis de las vibraciones presentes
en estos elementos. El analisis modal no es mas que una de estas herramientas
imprescindibles, que trata de proporcionar al ingeniero informacion basica sobre la estructura
disefiada como su comportamiento dinamico o la busqueda de una solucion a problemas

dinamicos estructurales. (Losa Miranda, 2015)

El Andlisis Modal es el proceso de determinar las caracteristicas dindmicas inherentes de un
sistema en forma de frecuencias naturales, factores de amortiguamiento y formas modales y
utilizarlos en formular un modelo matematico para su comportamiento dindmico. EI modelo
matematico formulado al que se refiere es nombrado modelo modal del sistema y la

informacion de sus caracteristicas son conocidas como sus datos modales (He & Fu, 2001)

En muchos casos, la eleccién de un analisis modal es consecuencia de la busqueda de un
modelo matematico de la estructura, pero hoy en dia, la aplicacion de los analisis modales
cubre un amplio campo de objetivos. (Losa Miranda, 2015). EI mismo incluye técnicas tanto
teoricas (He & Fu, 2001) como experimentales (Bilosova, 2011) (Reynders, 2012).

Tanto el analisis modal tedrico como experimental llegan finalmente al modelo modal de un
sistema dindmico. Comparado con el FRF o la respuesta de vibracién, el modelo modal
retrata explicitamente las caracteristicas dinamicas de un sistema. Por lo tanto, las
aplicaciones del analisis modal estan estrechamente relacionadas con la utilizacion del
modelo modal derivado en el disefio, la resolucién de problemas y el analisis. (He & Fu,
2001)
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Los andlisis modales tratan de extraer las propiedades modales de una estructura (formas
modales, frecuencias a las que se dan y factores de amortiguamiento) mediante la toma de
medidas en la respuesta dindmica de la estructura a acciones externas. Estas acciones pueden
ser inducidas, conociendo perfectamente las caracteristicas de la excitacion (EMA), o
aleatorias, sin saber exactamente la magnitud de las acciones (OMA) (Losa Miranda, 2015)

El analisis modal se basa en la interpretacién del movimiento oscilatorio de los sistemas
estructurales como una combinacion lineal tipo «suma ponderada» de patrones componentes de
deflexiones globales que corresponden a movimientos armaénicos simples, cada uno de los cuales
posee una frecuencia, un periodo y un modo de oscilacién propios. Este resultado puede ser
analizado en el dominio del tiempo (analisis tiempo - historia), o en el dominio de las frecuencias

(analisis espectral) (Claro Duménigo, 2015).

LA VIBRACION COMPLEJA = SUMA DE ESPECTRO DE VIBRACION
VIBRACIONES SIMPLES.

A

AN 1Ll_

gt

11 | pptin, o
al Hlllﬂlh <l m,_“}'_ﬁ",-.f}%_f_"j*
HHJ[][U u e 1 " enmnn

DOMINIO DEL
TIEMPO

TN,
P et

SENALES EN EL DOMINIO DEL TIEMPO Y EN EL DOMINIO DE LA
FRECUENCIA (ESPECTRO)

Fig. 1.1- Espectro de las sefiales en el domino de la frecuencia de del tiempo (Claro
Duménigo, 2015)

Se puede decir que el analisis modal consta de tres etapas fundamentales:
1. Recoleccion de datos:

Para la adquisicion de los datos que genera la estructura de estudio, primeramente,
esta debe de ser excitada, ya sea mediante una excitacion ambiental o controlada,
también se deben recolectar los datos a través de instrumentos especializados al

efecto, entre los que se pueden distinguir los cableados (acelerometros; galgas, etc.)
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y los inaldmbricos (Georradar IBIS, etc.). Por ultimo, se debe de contar con un
software que se encargue del procesamiento de las sefiales obtenidas.

Identificacion del sistema:

Se entiende por identificacion de sistemas a la obtencion de forma experimental de
un modelo que reproduzca con suficiente exactitud, para los fines deseados, las
caracteristicas dinamicas del proceso objeto de estudio (Lopez Guillén, s.f.).
Obtencién de los pardmetros modales (Garcia O"Rally, 2016):

Periodo de Oscilaciones: Corresponde al tiempo en que la estructura demora en oscilar

de un lado a otro, para una cierta forma de vibrar. En general las estructuras poseen mas
de una forma de vibrar, por lo que se mide para cada una de ellas un periodo asociado

(T). Al valor inverso del periodo se le denomina frecuencia (f).

Movimiento de Oscilaciones hbres del portico

pla

Dresplazamientos, sms

L seg

Fig. 1.2- Periodo Oscilatorio (Garcia O'Rally, 2016)

Amortiguamiento: Las estructuras estan sujetas a recibir solicitaciones de todo tipo.

Estas solicitaciones pueden traducirse en que la estructura esta constantemente
recibiendo energia. EI amortiguamiento corresponde a la capacidad de la estructura para
disipar esta energia. Se mide como porcentaje respecto de un pardmetro denominado
amortiguamiento critico.

Desplazamient[m]

o s 10 15 20 25 30 35 40
Tiempols]

Fig. 1.3- Sistema Amortiguado (Garcia O"Rally, 2016)
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Formas modales: Son las formas en que se mueve una estructura cuando es sometida a

M
=
/N

vibraciones en uno de sus periodos naturales de oscilacion.

Forma modal 1 Forma modal 2 Forma modal 3

Fig. 1.4- Formas Modales (Garcia O"Rally, 2016)

1.2 TECNICAS DE EXCITACION DE ESTRUCTURAS.

Existen varias maneras de lograr la excitacion de una estructura. Estas pueden ser divididas

en tres grupos fundamentales (Bilosova, 2011):

1. Excitacion por impacto:

= Usar los impactos de un martillo (hammer) modal. (La méas usada)

El uso del martillo de impacto es la via mas simple y la manera mas rapida de excitar
una estructura. Esta no requiere de trabajos previos y sin embrago es muy
recomendable en condiciones operacionales. También tienen la ventaja de que no
influencia la estructuras como si lo hacen los excitadores adosados. Esto ya es una

ventaja en si.

force tramsducer

- ___. i tl_
_H%f r
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Fig. 1.5- Martillo de impacto (Bilosova, 2011)
= Golpes de una masa en caida libre.
= Uso de un péndulo impactante.
2. Excitacién usando un excitador adosado:
= Excitador electromagnético (shaker); el método méas comun.

En este mecanismo la sefial de entrada suministrada es convertida en un campo
magnético alternativo donde una bobina es adosada al soporte y a la parte a medir. Es
destacable que la frecuencia y la amplitud son controladas independientemente dando

mayor flexibilidad operacional.

Fig. 1.6- Adosado de un shaker (BiloSova, 2011)

El uso de estos excitadores brinda las posibilidades de regular los tipos de sefiales de

excitacion. Estos tipos de excitacion pueden ser clasificadas como sigue:

o Impulso
Impacto o pulso simple
Pulso Periddico
Impacto aleatorio

o Aleatorio

o Pseudo-aleatorio

o Swept sine

12
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sine pulse
a(t) a(ty I
L}
t AL t
—
swept sine periodic pulse
a(t a(t)
M
t AL i
random impact

a(t)

a(t)
L o 1
t t

random impact
pseudorandom

a(y i i : : MIIIIIIII
: d d q ut t

Fig. 1.7- Tipos de excitacion (Bilosova, 2011)

= Excitador electro-hidraulico

= Excitador mecanico. (Masa excéntrica rotante)
3. Otros tipos:

= Usando las turbinas de un jet.

=  Excitaciéon ambiental
1.3 INSTRUMENTOS UTILIZADOS PARA LA OBTENCION DE DATOS.

La primera etapa en la realizacion de un Andlisis Modal es la obtencion de los datos o
respuesta de la estructura ante la excitacion externa. Para lograr este objetivo se utilizan
varios instrumentos que se encargan de detectar los cambios fisico (aceleracion,
deformacidn, desplazamientos, etc.) y convertirlos en sefiales eléctricas con las cuales se

pueda realizar todo el analisis posterior.

Para la medicion de la vibracion de estructuras se han empleado diferentes tipos de transductores,
a partir de principios de operacion diferentes. Sin embargo, los que han resultado ser mas
efectivos son los acelerometros, las galgas extensomeétricas (Carridn Viramontes, et al., 1999) y
los medidores de desplazamiento y velocidad (Carrién Viramontes, et al., 1999), siendo los
primeros los de mayor uso actualmente. En las siguientes secciones se presenta una descripcion

y analisis de cada uno de estos. (Carrion Viramontes, et al., 1999)
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1.3.1 Acelerémetros

Un acelerémetro es un transductor destinado a medir las aceleraciones. Pueden medir las
aceleraciones en un unico eje (conocidos como acelerémetros uniaxiales) o en varios ejes a
la vez (triaxiales). En su interior pueden encontrarse diversos mecanismos que condicionan la

precision y nitidez que consiguen en las medidas. (Losa Miranda, 2015)
1.3.1.1 Acelerémetros mecdnicos

En este tipo de acelerémetro, una 0 mas galgas extensométricas hacen de puente entre la
carcasa del instrumento y la masa inercial. La aceleracion produce una deformacion de la
galga que se traduce en una variacion en la corriente detectada por un puente de Wheatstone,

la deformacidn es directamente proporcional a la aceleracién aplicada al acelerémetro.

Masa Inercial

Galga extensomeétrica

Fig. 1.8- Representacion de un acelerémetro mecanico
1.3.1.2 Acelerémetros piezoeléctricos

Se trata sin duda del acelerometro méas popular y el méas empleado para la medida de las
aceleraciones en los analisis modales. El principio fisico basico de su funcionamiento consiste
en el uso de un pequefio cristal piezoeléctrico (tanto natural como artificial) que genera una
corriente eléctrica tras aplicarsele una fuerza. Son cuatro los elementos basicos que conforman
un acelerometro piezoeléctrico: una base, una carcasa, un cristal piezoeléctrico y una masa
sismica. La base del acelerometro se mueve con las oscilaciones de la estructura sobre la que
apoya, viéndose comprimido el elemento piezoeléctrico por medio de la masa sismica. La ligera
deformacién del elemento ocasiona una pequefia carga eléctrica proporcional a la deformacion

y, por tanto, a la aceleracion de masa sismica y de la estructura. (Losa Miranda, 2015)
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Masa inercial
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Fig. 1.9- Representacion de un acelerémetro piezoeléctrico

Los sensores piezoeléctricos pre-amplificados van siendo cada vez mas habituales por la
comodidad de su uso, ya que producen un valor de tension proporcional a la excitacion
aplicada en la salida del amplificador y su comportamiento resulta independiente del
conexionado exterior puesto que la carga y resistencia de entrada del amplificador se

mantienen constante siempre. Este tipo de sensores precisa alimentacion.
1.3.1.3 Acelerometros piezo-resistivos

Un acelerometro piezo-resistivo, a diferencia de uno piezoeléctrico, utiliza un sustrato en vez
de un cristal piezoeléctrico. En este, los elementos flexibles del semiconductor que soportan la
masa sismica, forman parte de lo que se conoce como puente de Wheatstone. Como estos
elementos se deforman, el puente de Wheatstone se desequilibra, y la diferencia de potencial a la
salida (proporcional a la deformacion aplicada) es una medida de la aceleracion. (Losa Miranda,
2015). La ventaja de esta tecnologia respecto a la piezoeléctrica es que pueden medir

aceleraciones hasta cero Hz de frecuencia.
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Galgas extensioméetricas
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Semiconductor flexible
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Fig. 1.10- Acelerémetro Piezo-resistivo uniaxial
1.3.1.4 Acelerémetros capacitivos

El dispositivo realmente trabaja en un lazo de control electrénico de fuerza/balanceo. Este
lazo de control evita el movimiento de la masa en aceleracion, por la aplicacién de una fuerza
igual pero opuesta creada por la aplicacion de un voltaje en las placas del condensador. Este

voltaje aplicado es directamente proporcional a la aceleracion.

Electrodog exteriores

Masa sismica y electrodo
central

Elemento flexible

Estructura

Fig. 1.11- Acelerometro Capacitivo Uniaxial

En este tipo de acelerdmetros el elemento que conecta la masa inercial con la carcasa es un
condensador. Una de las paredes esta fija, pegada a la carcasa y la otra a la masa. Cuando
ocurre una aceleracion la masa presiona el condensador variando el grosor entre pared y
pared. Midiendo la capacitancia del condensador podemos calcular la aceleracion. Este tipo
de acelerometros es extremadamente resistente, puede soportar aceleraciones de 30000g lo

cual permite usarlo en mediciones de aceleracion de proyectiles de cafién.
1.3.1.5 Acelerémetros térmicos
Se trata de un nuevo acelerémetro basado en la conveccion termal. Este tipo de acelerometro

posee un disefio de tecnologia MENS muy simple y practico al mismo tiempo. Simplemente
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utilizando un sustrato de silicio en el cual se hace un hueco para meter una pequefia
resistencia que hace de calentador, con dos termopares en los extremos. Con esta estructura
conseguimos que se forme una cavidad de aire caliente, llamados burbuja, sobre los

termopares.

CAVYIDAD AIRE

Sensar ce

;’ i ! emperatura

Calentadar”
Lanja

Silicon Substrate

Fig. 1.12- Representacion de acelerometro térmico

La principal caracteristica de estos dispositivos es que tienen solo un elemento movil, la
burbuja diminuta de aire caliente, herméticamente sellada dentro de una cavidad existente en
el encapsulado del sensor. Cuando una fuerza externa como el movimiento, la inclinacion, o
la vibracion es aplicada, la burbuja de aire caliente se mueve de una forma analoga al mismo.
El cambio de estado dentro de la cavidad del integrado, produce un voltaje que es funcion de
la diferencia de temperatura y que, tras ser amplificado y condicionado, se proporciona como

salida el valor de un voltaje absoluto.
1.3.2 Galgas extensométricas (strain gages)

Son dispositivos encargados de medir deformaciones puntuales del elemento estructural
donde se instrumentan. Existen diferentes tipos de galgas, siendo las del tipo resistivo las
mas econdmicas Yy las mas cominmente empleadas. No obstante, presentan el inconveniente
de su compleja instalacion, dada la preparacion superficial y el procedimiento de

instrumentacién que requieren. (Carrion Viramontes, et al., 1999)
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w

Fig. 1.13- Representacion de galga extensométrica
1.3.3 Transductores

Un transductor es un dispositivo capaz de transformar o convertir una determinada
manifestacion de energia de entrada, en otra diferente a la salida, pero de valor muy pequefio

en términos relativos con respecto a un generador.
1.3.3.1 Transductores de desplazamiento

En el estudio de las vibraciones en puentes, una buena opcion de caracterizacion consiste en
medir los desplazamientos dinamicos de sus estructuras, empleando para ello transductores
de desplazamiento de alta precision. Aunque este tipo de instrumentos es preciso y de alta
resolucién, tienen el inconveniente de que requiere una plataforma inercial, la cual
normalmente es dificil o imposible de instalar. Una alternativa costosa pero efectiva es la de
colocar transductores laser (Ewins, 2000), los cuales permiten instalar la plataforma inercial

en puntos accesibles y relativamente lejos del puente. (Carrién Viramontes, et al., 1999)
1.3.3.2 Transductores de velocidad

Con estos es posible realizar el estudio de vibraciones dinamicas, midiendo para ello las
velocidades de desplazamiento del punto instrumentado. Normalmente, estos instrumentos
tienen rango de respuestas a frecuencias bajas, por lo que resultan ser adecuadas en estudios
de puentes. Sin embargo, dado que el grado de precisién no es tan alto comparado con las

respuestas de los acelerémetros, se utilizan cada vez menos. Es importante sefialar que este
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tipo de sensores estan disefiados para trabajar mediante algn sistema mecanico de resorte,
por lo que las frecuencias naturales del transductor deben de ser consideradas en la medicion,
con el objetivo de evitar que influyan en las mediciones realizadas. (Carrién Viramontes, et
al., 1999)

1.4 ANALISIS MODAL EXPERIMENTAL (EMA).

El analisis modal experimental tradicional (EMA) utiliza mediciones de entrada (excitacion)
y de salida (respuesta) para estimar parametros modales, que consisten en frecuencias
modales, relaciones de amortiguacién, formas modales y factores de participacion modal.
(Zhang, et al., s.f.)

Perturbacion

e(t)

Entrada Salida
u(t) Sistema dinamico ’ y(t)

Fig. 1.14- Representacion de un sistema dinamico con entrada, perturbacion y salida.

(Lopez Guillén, s.f.)

Este analisis requiere de la utilizacion de varios componentes para la toma de datos, que
pueden enumerarse en tres bloques béasicos: 1. Mecanismo de excitacion; 2. Captacion de
vibraciones; 3. Adquisicion de datos (Losa Miranda, 2015). No obstante a los beneficios que
presenta esta técnica (He & Fu, 2001), también presenta algunas limitantes (Zhang, et al.,

s.f.) que hace que sea necesario la implementacién de otros métodos.
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Fig. 1.15- Esquema basico de instrumentos necesarios para la realizacion de un EMA
(Losa Miranda, 2015)

1.5 ANALISIS MODAL OPERACIONAL (OMA).

El Anélisis Modal Operacional (OMA) ha atraido gran atencion en la comunidad de
ingenieria civil con aplicaciones para plataformas petroliferas, edificios, torres, puentes, etc.
OMA, también llamado como ambiental, de excitacion natural o analisis modal de solo
salida, utiliza solo mediciones de salida de las estructuras en condiciones operativas
sometidas a excitacion ambiental o natural para identificar caracteristicas modales (Zhang,
et al., s.f.). Este procedimiento tiene una serie de ventajas (BiloSova, 2011) sobre el EMA
que lo hace mas util y eficiente en determinadas condiciones, no queriendo decir esto que es

mejor, ya que presenta sus limitaciones (BiloSova, 2011) al igual que el EMA.
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Perturbacion

e(t)

Salida
Sistema dinamico » v

Fig. 1.16- Sistema dindmico con perturbacion y salida

Las excitaciones se producen de manera arbitraria por el uso habitual de la estructura (viento,
trafico, ...) y, mediante la toma de datos de la respuesta dinamica, pueden extraerse las
caracteristicas modales de la estructura (formas modales, frecuencias a las que se dan y

factores de amortiguamiento) (Losa Miranda, 2015).

Al igual que en el EMA, se requiere de diversos aparatos para medir las respuestas de la
estructura. Puesto que NO es necesario inducir la excitacion, se prescinde del «shaker»,
teniendo que emplear: 1. Sensores de Medidas; 2. Aparatos de adquisicion de datos (Losa
Miranda, 2015).

Amplificador de senales

1010 3 / _
22 Acelerometro
1O 00
00
o0 O H
101
Analizador de sefales
Estructura

Fig. 1.17- Esquema basico de Instrumentos necesarios para la realizacion de un OMA
(Losa Miranda, 2015)
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Al pasar de los afios, OMA ha evolucionado como una disciplina auténoma. Sin embargo, la
mayoria de los métodos del OMA se derivan de los procedimientos del EMA, por lo que
comparten una base tedrica comin con procedimientos de entrada-salida. La principal
diferencia reside en la formulacion de la entrada, la cual es conocida en el EMA y aleatoria
y no medida en el OMA. Ademas, mientras que los procedimientos EMA se desarrollan en
una estructura deterministica, los métodos del OMA pueden ser vistos como su contraparte
estocastica. (Rainieri & Fabbrocino, 2014)

A diferencia de las pruebas modales tradicionales donde la entrada es controlada, el OMA se
basa en la respuesta dindmica de la estructura de prueba a cargas incontrolables e
inmensurables como las cargas ambientales y operacionales. En consecuencia, es necesario
hacer algunas suposiciones (BiloSova, 2011) acerca de la entrada. (Rainieri & Fabbrocino,
2014)

1.6 GENERALIDADES SOBRE LOS DIFERENTES TIPOS DE MODELOS.

Cuando se hace necesario conocer el comportamiento de un sistema en unas determinadas
condiciones y ante unas determinadas entradas, se puede recurrir a la experimentacion sobre
dicho sistema y a la observacion de sus salidas. Sin embargo, en muchos casos la
experimentacion puede resultar compleja o incluso imposible de llevar a cabo, lo que hace
necesario trabajar con algun tipo de representacion que se aproxime a la realidad, y a la que

se conoce como modelo. (Lopez Guillén, s.f)

Basicamente, un modelo es una herramienta que permite predecir el comportamiento de un

sistema sin necesidad de experimentar sobre él. (Lopez Guillén, s.f.)

Los modelos de sistemas fisicos pueden ser de muy diversos tipos. Una clasificacion, en
funcion del grado de formalismo matematico que poseen, es la siguiente (Lopez Guillén,
s.f.):

e Modelos mentales, intuitivos o verbales.
e Modelos no paramétricos:
Muchos sistemas quedan perfectamente caracterizados mediante un grafico o tabla que

describa sus propiedades dinamicas mediante un nimero no finito de parametros. Por
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ejemplo, un sistema lineal queda definido mediante su respuesta al impulso o al escalén, o
bien mediante su respuesta en frecuencia.
e Modelos paramétricos o matematicos:
Para aplicaciones mas avanzadas, puede ser necesario utilizar modelos que describan las
relaciones entre las variables del sistema mediante expresiones matematicas como pueden
ser ecuaciones diferenciales (para sistemas continuos) o en diferencias (para sistemas

discretos).

En funcion del tipo de sistema y de la representacion matematica utilizada, los modelos

pueden clasificarse en:

e Deterministicos o estocésticos.
Se dice que un modelo es deterministico cuando expresa la relacion entre entradas y
salidas mediante una ecuacion exacta. Por otra parte, un modelo es estocastico si posee
un cierto grado de incertidumbre. Estos ultimos se definen mediante conceptos
probabilisticos o estadisticos.

e Dinamicos o estaticos.
Un sistema es estatico cuando la salida depende Unicamente de la entrada en ese mismo
instante. En estos sistemas existe una relacion directa entre entrada y salida,
independiente del tiempo. Un sistema dindmico es aquél en el que las salidas
evolucionan con el tiempo tras la aplicacion de una determinada entrada. En estos
altimos, para conocer el valor actual de la salida es necesario conocer el tiempo
transcurrido desde la aplicacion de la entrada.

e Continuos o discretos.
Los sistemas continuos trabajan con sefiales continuas, y se caracterizan mediante
ecuaciones diferenciales. Los sistemas discretos trabajan con sefiales muestreadas, y

guedan descritos mediante ecuaciones en diferencias

Para obtener estos modelos existen dos vias fundamentales:
1. Modelos Teoricos:
Se trata de un método analitico, en el que se recurre a leyes basicas de la fisica para
describir el comportamiento dindmico de un fendmeno o proceso. (Lopez Guillén,
s.f)
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2. ldentificacion del Sistema:
Se entiende por identificacion de sistemas a la obtencion de forma experimental de
un modelo que reproduzca con suficiente exactitud, para los fines deseados, las

caracteristicas dindmicas del proceso objeto de estudio.. (Lopez Guillén, s.f.)

Conocimientos previos
sobre el sistema

Experimento
de registro
de datos

Tratamiento
de los datos

Eleccion
de la estructura
del modelo

Eleccidn
del criterio de ajuste
de parametros

-

Calculo del modelo

Validacion del modelo ’

Modelo no valido:

revisar
Modelo valido:

usar

Fig.1.18- Proceso de Identificacion del Sistema (Lépez Guillén, s.f.)

En su tesis de doctorado, el Dr. Bart Peeters de la universidad de Leuven en Bélgica recoge
las caracteristicas matematicas de 7 tipos de modelos que difieren entre si en que pueden ser
de tiempo-continuo o tiempo-discreto; de entrada-salida o solo salida o que se encuentran

en el dominio del tiempo o de la frecuencia, los cuales son expuestos a continuacion.
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1.6.1 Modelo de Elementos Finitos

El método de los elementos finitos es un procedimiento numérico (Paramétrico) para
resolver problemas de ingenieria y de fisica matematica. En los elementos con geometrias
complejas, a los que se les aplican determinados sistemas de cargas y estan constituidos por
materiales diversos, generalmente no es posible obtener una solucion matematica exacta de

forma analitica (Pérez Flores, 2009).

El comportamiento dinamico de un sistema mecénico discreto consistente en n, masas
conectadas a través de muelles y amortiguadores y se describe mediante la siguiente ecuacion
diferencial de matriz (Peeters, 2000) (Rainieri & Fabbrocino, 2014):

MG (@) + C,q(0) + Kq(©) = f () = Byu() (1.1)
donde M, C,, Ke R™2*"2 son las matrices de masa, amortiguacion y rigidez; q (t)€ R™2 es
el vector de desplazamiento en tiempo continuo t. Un punto sobre una funcion de tiempo
denota la derivada con respecto al tiempo: ¢ (t) que es el vector de velocidad y ¢ (t) el vector

de aceleracion. El vector f(t) € R™2 es la fuerza de excitacion. Este se factoriza en una
matriz B, € R™2*™ que especifica las ubicaciones de las entradas y un vector u(t) €

R™que describe las m entradas en el tiempo.

Dicho método consta de varios casos especificos como el problema del valor propio no
amortiguado (Ewins, 1984), el de la amortiguacion proporcional (Peeters, 2000) y la

amortiguacion viscosa general (Peeters, 2000).
1.6.2 Modelos Estado-Espacio

El modelo Estado-Espacio (Paramétrico) es una representacion diferente de las relaciones
de entrada-salida comparada con la aproximacion de la funcidn de respuesta de transferencia
o frecuencia. Este modelo fue desarrollado en la década del 60 para satisfacer el incremento
de los requerimientos rigurosos para el estudio de los sistemas dindmicos a gran escala con
computadoras. EI modelo se basa en el concepto de estado el cual ha existido en el campo de
la dinamica clasica pero no ha sido usado de la misma manera para el modelo Estado-
Espacio. (He & Fu, 2001)
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Existen ventajas al usar un modelo Estado-Espacio para el estudio de sistemas dinamicos.
Este modelo es capaz de representar las caracteristicas internas. Formula ecuaciones de gran
simplicidad de formas las cuales no son adecuadas para su computacién. Ademas, es a
menudo més facil optimizar un sistema dinamico usando este modelo. (He & Fu, 2001)

1.6.2.1 Modelos Estado-Espacio de Tiempo-Continuo

El modelo Estado-Espacio de Tiempo-Continuo (Peeters, 2000) clasico se deriva a partir de
la ecuacion de estado (He & Fu, 2001) y la ecuacion de observacién (Rainieri & Fabbrocino,
2014).

x(t) = Ayx(t) + B.u(t)
:V(t) = ch(t) + D.u(t) (12)

Partiendo del modelo clasico (1.2) pueden derivarse algunas transformaciones matematicas
del mismo, entre las que pueden destacarse la relacion al analisis modal clasico (Peeters,
2000) , la descomposicion modal de tiempo-continuo (Peeters, 2000), la reduccién modal del

tiempo-continuo (Peeters, 2000).

También de este modelo se deriva un caso especial de amortiguamiento proporcional. El
amortiguamiento proporcional fue introducido para la simplificacion de las matematicas
relacionadas con la modelacion de las estructuras vibrantes, debido a que el amortiguamiento
viscoso (el cual incluye amortiguamiento proporcional como caso especial) es mas general y
realista (Peeters, 2000).

Considerando que los ensayos experimentales arrojan mediciones tomadas en instantes
discretos del tiempo, mientras que las ecuaciones de estado y de observacion se expresan en
tiempo continuo, el modelo de Estado-Espacio de Tiempo-Continuo tiene que ser
transformado en un modelo de Tiempo-Discreto (Rainieri & Fabbrocino, 2014). Ademas,
otrarazén por la cual mirar los modelos de Tiempo-Discreto es que estos son necesarios para

la realizacion de simulaciones (Peeters, 2000).
1.6.2.2 Modelos Estado-Espacio de Tiempo-Discreto
Resulta Gtil comenzar por elegir un determinado periodo de muestreo At [s]. Las ecuaciones

de tiempo continuo se discretizan y resuelven en todos los instantes de tiempo discreto k [-],
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donde t = kAt, k € N. Tipico para el muestreo de ecuaciones de tiempo continuo es que un
cierto comportamiento de las variables dependientes del tiempo entre dos muestras ha sido
asumido. Una suposicién de Retencién de Orden Cero, Zero-Order-Hold (ZOH), significa
que la entrada es constante por partes durante el periodo de muestreo. Bajo este supuesto, el
modelo de estado-espacio de tiempo continuo (1.2) se convierte en el modelo estado-espacio
de tiempo discreto (Peeters, 2000):

X1 = Axk + Buk

Yk = ka + Duk (13)

Donde x;, = x(kAt) = (q,TqE)T es el vector de estado de tiempo discreto que contiene los
desplazamientos y velocidades: uy, v, son la entrada y la salida muestreadas, A es la matriz
de estado discreta, B es la matriz de entrada discreta, C es la matriz de salida discreta, D

matriz de transmision directa.

Al igual que en el modelo de tiempo-continuo, se presenta la reduccion del modelo de tiempo-
discreto. Esta reduccion puede ser formalmente probada poniendo los siguientes estados (que
tienen que eliminarse) iguales a los actuales estados. Este es el equivalente en tiempo discreto

de establecer la derivada de los estados continuos a cero. (Peeters, 2000)

El modelo expresado por (1.3) es un modelo del tipo deterministico desde el momento en
que el sistema se deriva de un método deterministico de solo-entrada. Los componentes
estocasticos tienen que ser incluidos necesariamente para describir las mediciones actuales
(Rainieri & Fabbrocino, 2014).

1.6.2.3 Modelos Estocdsticos de Estado-Espacio

Puede demostrarse que, aplicando la reduccion del modelo, el muestreo y el modelado del
ruido en (1.1) puede ser convertido en el siguiente modelo estocastico de tiempo-discreto
(Peeters & De Roeck, 2001):

X1 = Axk + Buk + Wi
Vi = ka + Duk + Vi (14)

En un contexto de ingenieria civil, la informacion de solo vibracion que esta disponible es la

respuesta de una estructura excitada por alguna unidad inmensurable. Debido a la falta de
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informacidon de entrada no es posible (desde el punto de vista de identificacion de sistema) el
distinguir entre los términos de u y los términos de ruido en la ecuacion (1.4). Entonces el

modelo estocastico de estado-espacio de tiempo-discreto se lee (Peeters, 2000):
Xp+1 = AXp + Wy
Yk = ka + Vk (15)

La entrada esta ahora implicitamente modelada por los términos de ruido. Sin embargo, el
ruido blanco asumido no puede omitirse de estos términos. La consecuencia es que si este
ruido blanco asumido es violado, por ejemplo, si la entrada contiene ruido blanco algunos
componentes de frecuencias dominantes lo tienen también, estos componentes de frecuencia
no pueden ser formas separadas de las frecuencias propias del sistema y apareceran como
polos del estado matriz A. (Rainieri & Fabbrocino, 2014)

Es necesario destacar que los sistemas estocasticos presentan una serie de propiedades que
no son objetivo de esta tesis de grado en abordar pero pueden ser brevemente resumidas de

ser necesario su profundizacion en (Peeters, 2000).

Un modelo alternativo a los sistemas estocésticos es el que se conoce como modelo de

innovacion avanzada. Este se obtiene de aplicar el filtro Kalman (Aoki, 1987) a (1.5):
Zpy1 = AZk + Kek

VYV = CZk + e (16)

A modo de resumen podemos afirmar que los modelos Estado-Espacio nos proveen de una
amplia gama de posibilidades de modelacién. Nos permite usar modelos fisicos en tiempo-
continuo con o sin la correspondiente descripcion del ruido de tiempo-continuo para la
obtencién de estructuras con parametros fisicos ©. Podemos usar parametrizacion fisica de
las partes dindmicas combinadas con la parametrizacion black-box de las propiedades del
ruido, asi como en la parametrizacion directa de las formas de innovacion y conseguimos
arribar al modelado del ruido el cual también es una via de parametrizacion fisica (Ljung,
1999).
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Los métodos mas clésicos de identificacion de sistemas identifican modelos que no contienen
el estado. En esta seccion el vector de estado se elimina del modelo de innovacion avanzada

de estado-espacio (1.6) para dar paso al llamado modelo ARMA.

1.6.3 Modelos ARMA

Un modelo de ARMA (Paramétrico) se escribe como:
Ve ¥ @1Yk—1+ -+ A Yin, =€+ V1€-1t -+ ¥V Crn, (1.7)

donde, como antes, y, es el vector de salida y e, una secuencia de vector de ruido blanco. El
miembro izquierdo se llama la parte Auto-Regresiva (AR) y el miembro derecho parte del
Promedio en Movimiento (MA), de ahi el nombre del modelo. Las matrices a; € R son
los parametros de la matriz AR; las matrices Y; € R™! son los pardmetros de matriz MA. A
veces, en el caso de multiples salidas, se habla de modelos ARMAYV (Rainieri & Fabbrocino,
2014) como para destacar su caracter multi-variable. Esta claro que el modelo ARMA, el
cual esta deducido del modelo estado-espacio, tiene el mismo orden AR n, como el orden
MA ny (Peeters, 2000).

Los parametros modales pueden ser calculados del modelo ARMA por la descomposicion

del valor propio de la matriz de compafiia del polinomio AR (Peeters & De Roeck, 2001).

Se obtienen como soluciones homogéneas de las ecuaciones ARMA. En tiempo continuo,

tales soluciones tienen la forma: y(t) = v;e%i. El equivalente en tiempo discreto es:

Vi = Viuk (1.8)

Donde v; € C!'(i = 1, ..., pl) representa cualquiera de los vectores propios pl y W =

e’ites un valor propio discreto (Peeters, 2000).

En esta seccion fue mostrado que un modelo ARMA de orden p-ésimo es una buena
representacion de una Estructura vibrante con pl modos. Obsérvese que un modelo AR de
orden p-ésimo no es una representacion equivalente de tal estructura. La parte MA también
debe tenerse en cuenta. Puede mostrarse, sin embargo, que un modelo de AR con orden

infinito es tedricamente equivalente a un Modelo ARMA de orden finito. Esto motivé el uso
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de modelos AR en la identificacion del sistema de estructuras vibratorias.
Desafortunadamente, la asuncion tedrica de orden infinito, significa practicamente que
muchos polos numéricos necesitan ser introducidos para obtener un ajuste razonable de los

datos en la identificacion. (Ljung, 1999)
1.6.4 Modelos en el dominio de la frecuencia

Aunque los datos de medicion suelen estar disponibles como muestras de las sefiales de
tiempo de entrada y salida, es muy util mirar la representacion del dominio de la frecuencia

de estas sefales.

Muchas interesantes caracteristicas de las sefiales se revelan en el dominio de la frecuencia.
Por ejemplo, las frecuencias propias de una estructura ligeramente amortiguada emergen
inmediatamente en una grafica de los picos en el campo de frecuencia de una sefial de
medicion. La herramienta matematica para convertir una sefial en el tiempo al dominio de la
frecuencia es la Transformada de Fourier. Junto al hecho de que proporciona informacion
atil (No Paramétrico), otra razon para la popularidad de las representaciones del dominio de
la frecuencia es que, desde hace unas décadas, existe un algoritmo muy eficiente que
implementa la Transformada de Furier, conocido como el algoritmo Fast Fourier Transform
(FFT)(Transformada Rapida de Fourier) (Cooley & Tukey, 1965).

1.6.4.1 Modelos de Tiempo-Continuo

Como el titulo lo indica, se van a estudiar modelos que son el equivalente al dominio de la
frecuencia de los modelos continuos. La principal razén para mirar estos modelos es que
existen muchos métodos de identificacion que identifican un modelo de tiempo-continuo en
el dominio de frecuencia a partir de muestras de la transformada de Fourier de las sefiales.
Una clase especial de estos métodos asume un modelo que esta parametrizado en términos
de los parametros modales de la estructura en lugar de las matrices de estado-espacio mas

bien abstractas.

Primero introduciremos la Transformada de Laplace, la cual nos conduce a la funcién de
transferencia y esta a su vez puede derivarse en la Funcion de Respuesta en Frecuencia la

cual, desde un punto de vista practico, es mas importante. Finalmente el espectro es
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introducido, lo cual es mas relevante en caso de datos de sélo salida (y donde los datos de
entrada son supuestos a ser ruido blanco) (Peeters, 2000).

1.6.4.2 Modelos de Tiempo-Discreto

Al igual que en el modelo anterior, el modelo de tiempo-discreto trabaja con la transformada-
z que es analoga a la transformada de Laplace (Peeters, 2000).

A partir de dicha transformada y mediante un desarrollo matematico que puede profundizar
en (Peeters, 2000) puede obtenerse la siguiente expresion del espectro estocéastico:

S, (e798t) = C(z2l = A)71G + Ry + GT(z71 — AT)7ICT|,_ jwar (1.9)

Por otra parte también es posible obtener un modelo en tiempo discreto partiendo del modelo
de innovacion avanzada mediante el filtrado del ruido blanco (Ljung, 1999) o por la
introduccion de la funcidn de transferencia. (Peeters, 2000)

1.7 METODOS UTILIZADOS EN LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS.

Para la identificacion de sistemas existen gran cantidad de algoritmos los cuales parten de

algunas ideas fundamentales (He & Fu, 2001):

1. Métodos de identificacion en el dominio de la frecuencia:
e Meétodo de un solo grado de libertad. (SDoF)
“Peak Picking”
Circulo de Nyquist
FRF inversa
Minimos Cuadrados
e Meétodo de varios grados de libertad. (MDoF)
Polinomios de fraccion racional
Estructuras ligeramente amortiguadas
2. Métodos de identificacion de Sistemas en el dominio del tiempo:
e Método de los minimos cuadrados.
e Método Ibrahim.
e Método del decrecimiento aleatorio.

e Meétodo del tiempo seriado ARMA
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e Método de los minimos cuadrados exponenciales complejos. (LSCE)
3. Métodos Multi-entrada multi-salida:

e Método poli-referencia en el dominio de la frecuencia

e Meétodo global en el dominio del tiempo

e Método del algoritmo de la realizacién de los sistemas propios

Es util hacer una distincion entre los métodos de identificaciéon no paramétricos y los
paramétricos. La identificacion no paramétrica involucra la estimacion de una funcion de
respuesta en impulso (IRF), una funcion de respuesta en frecuencia (FRF), funcién de
correlacion (CF) o de densidad de potencia espectral (PSD), no como alguna funcion
matematica dependiente de algunos parametros sino como un conjunto de valores tabulados
para cada intervalo de tiempo o frecuencia observado. Aungue los modelos no paramétricos
son usados en ocasiones directamente para el analisis modal, son mayormente utilizados
como datos pre-procesados para la identificacion paramétrica dado que el nivel de exactitud
de esta es mucho mayor que la de la identificacion no parametrica. (Reynders & de Roeck,
2014)

La identificacion paramétrica de sistemas lineales como disciplina originada en la década
de 1960 se ha desarrollado siguiendo dos lineas fundamentales. La primera linea es la
estructura de prediccion de errores, la cual se apoya en el principio de maximo parecido (ML)
(Ljung, 1999). La segunda linea pretende la identificacion del sistema modal explotando la
correlacién estructural de las sefiales de respuesta (y, de ser relevante, las sefiales de entrada).
Esta linea comenzd con los trabajos de Ho y Kalman de 1966 y (Akaike, 1974) en la
realizacion de sistemas, la cual fue generalizada en el también Ilamado aproximacion del sub-
espacio (Van Overshee & De Moor, 1996). Ambos métodos tienen sus respectivas ventajas
siendo los métodos del sub-espacio méas robustos, estadisticamente mas acertados y

computacionalmente menos demandantes. (Reynders & de Roeck, 2014)
1.8 PROCESAMIENTO DIGITAL DE LAS SENALES.

Existen varios softwares gque se encargan del procesamiento de las sefiales digitales. En el

caso especifico de esta Tesis de Grado se profundizara en el software MACEC.
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MACEC ;.

for MATLAB

K.U.Leuven ; E. Reynders
Dept. Civil Engineering G. De Roeck

Fig.1.19- Portada del MACEC v3.2 (Reynders, et al., 2014)

MACEC es parte del «toolbox» de MATLAB: SPICE, y este hace uso de otro «toolbox» de
MATLAB desarrollada en la Seccion de Mecanica Estructural de KU Leuven: SIGFUN. Los
«toolboxes» de MACEC son un grupo de funciones de MATLAB que sirven a un proposito

especifico (Reynders, et al., 2014):

e SPICE contiene funciones que permiten al usuario identificar un modelo matematico de
sistema de los datos obtenidos (identificacion del sistema), para desarrollar un analisis
modal con la descripcion del sistema identificado y para desarrollar un analisis espectral

de ondas de superficie de la medicién de datos;
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Signal Processing in
Civil Engineering
V. 3.2

K.U.Leuven - Department of Civil Engineering
Fig.1.20- Portada de la herramienta SPICE (Reynders, et al., 2014)
e SIGFUN contienen funciones que son de utilidad en el procesamiento de las sefales

medidas.

Para un buen entendimiento de la terminologia, es importante hacer una distincién entre
identificacion del sistema y analisis modal. Un analisis modal experimental, operacional o

una combinacion de ambos consiste en tres etapas diferentes:

1. Obtencidn de datos y pre-procesamiento.

2. ldentificacion del sistema.

3. Determinacion de las caracteristicas modales del modelo del sistema identificado.
(Analisis Modal)

Entonces el término «analisis modal» estd definido en dos niveles diferentes: (i) todo el
proceso de obtencion de las caracteristicas modales de las mediciones (etapas 1; 2 y 3) v (ii)
la determinacidn de las caracteristicas modales del modelo del sistema identificado (etapa 3).
Esto a menudo tiende a confundir la identificacion del sistema con el analisis modal de la

segunda etapa, especificamente cuando la diferencia es sutil. Por lo tanto, la herramienta
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MACEC claramente diferencia entre identificacion del sistema y el analisis modal del

segundo nivel, ambos en la definicion de las funciones y en la interfaz de usuario grafica
(GUI) (Reynders, et al., 2014).

La interfaz grafica de usuario del software es construida alrededor de una ventana principal,

dividida en diferentes secciones. En cada seccion, se lidia con una parte especifica del

proceso del analisis modal, la mayoria de las veces por botones los cuales sacan otras

ventanas.
r! MACEC
@@ IH I.IE& UNIVﬁHE”
File(s} in use: _ Geometry
“1 | Grid fie '
| 0EE £k
Slave file

Beamisurface file

_\ﬂ
EIENE]

— Signal Processing

[ Convedtomcsigﬂal] [ Process ] [AddDOFs]

— System Identification
;Stochastic Subggace :J
— Modal Analysis

[ Modal analysis ] [ Combine setups ]

[ Pbtmodeshapes] [ List modes ]

Fig.1.21- Ventana principal del MACEC (Reynders, et al., 2014)

En la figura 5 se puede apreciar una generalidad de la GUI y también indica la interaccion

entre las figuras de la GUI y los ficheros de los cuales son creados al interactuar con esta.
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Signal procassing Gaomatry

Raw tima data (".ddf".asc,” 32" wav,".tdm) GUI_gnd
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GUI_slava
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GU|_filtfilt

GU_integrate

GUI_timewind

Processad mesignal
abjact (*.mat)
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file (*.asc)
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L 4

GU|_stabpiat

GUI_psdpfrfsum

GUIH1

i

L 4 ¥ Y Y
[ GUI_ss=i ] [ G _csi ] [ GU_pLSCF ] [ GUI_nonpar ]

Y

GUI_PSDp

Systam das:h“\ﬁi.
cription (".mat)

i

GU 1 modview

Fig.1.22- Ficheros creado a partir de la interaccién con el software (Reynders, et al.,
2014)

1.8.1 Modelos Modales empleados por el software <kMACEC»

El software emplea 5 tipos de Modelos:

1.
2.

Un modelo no-paramétrico PSD™ (positive power spectral density);

Modelo estado-espacio estocastico identificado con datos-SSI de ordenes 2, 4, 6, ..., 60;
Modelo estado-espacio estocastico identificado con datos/ref-SSI de ordenes 2, 4, 6, ...,
30;

Modelo estado-espacio estocastico identificado con cov-SSI de 6rdenes 2, 4, 6, ..., 60;
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Modelos de descripcion de fraccion de matriz derecha identificado con pLSCF

operacional de 6rdenes 4, 8, 12, ..., 60.

1.8.2 Métodos de Identificacion de Sistemas

1.

Estimacion No-paramétrica PSD+ usando las aproximaciones de correlograma o
periodograma;
Identificacion del subespacio estocastico basado en referencia derivado de los datos
(SSI-data/ref);
Identificacion de subespacio estocastico basado en referencia derivado de la covarianza
(SSl-cov/ref);
Identificacion operacional poli-referencia de los minimos cuadrados complejos en el

dominio de la frecuencia (pLSCF).

1.9 CONCLUSIONES DEL CAPITULO.

A pesar de la generalizacion realizada sobre los métodos o mecanismos de excitacion de
los sistemas, en el caso de estudio de los posteriores capitulos no sera necesario el uso
de ninguno de estos ya que se tratara de un Analisis Modal Operacional donde no se
miden las entradas del sistema.

Existen varios tipos de instrumentos de deteccion de sefiales, algunas incluso
inalambricas, pero sigue siendo el grupo integrado por los acelerometros los mas
utilizados en los ensayos actuales y los cuales muestran muy buenos resultados, no
queriendo decir esto que no presenten inconvenientes.

El conocimiento que se tenga sobre las sefiales de entrada en el sistema nos ubica ante
un Analisis Modal Experimental (EMA) u Operacional (OMA).

Existe gran cantidad de modelos modales que responde a la mayoria de los sistemas
dinamicos existentes, de los cuales los modelos estocasticos seran los que den respuesta
al caso de estudio de la presente investigacion.

Al igual que los modelos, existe gran cantidad de métodos para la identificacion de
sistemas; siendo los métodos encargados de la identificacion de sistemas estocasticos los
que seran mas efectivos en el caso de estudio de la presente investigacion.

Es la herramienta de MATLAB: «MACEC» un poderoso instrumento para el

procesamiento digital de las sefiales en condiciones operacionales dado por su amplio
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campo de posibilidades en la identificacion de sistemas estocésticos, asi como las
herramientas matematicas empleadas al efecto, desarrolladas por los investigadores a la

vanguardia, en lo que al campo de la dindmica estructural se refiere.
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CAPITULO II: IDENTIFICACION DE SISTEMAS ESTOCASTICOS

El presente capitulo aborda temas acerca de la base matematica detrds de los métodos de

identificacion de sistemas estocésticos empleados por la herramienta de MATLAB: MECEC.
2.1 GENERALIDADES DE LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS ESTOCASTICOS.

Llevado al contexto de la Ingenieria Civil, se refiere a sistema a cualquier tipo de estructuras:
puentes, torres, vigas, etc.; la estimacion de los parametros modales es el tipo especifico de
identificacion y estocéastico se refiere a que la estructura es excitada por una fuerza de entrada
sobre la cual no se tiene conocimiento ni control y solo se miden las salidas del sistema
(aceleracién, desplazamiento, etc.). En este tipo de métodos el conocimiento deterministico
de la entrada es remplazado por el supuesto de que las entradas son parte de un proceso

estocastico, también conocido en la literatura como Ruido Blanco.

En términos generales, el proceso de identificacion comprende los siguientes pasos:

1. Obtencion de datos de entrada - salida. Para ello se debe excitar el sistema mediante
la aplicacion de una sefial de entrada y registrar la evolucién de sus entradas y/o
salidas durante un intervalo de tiempo.

2. Tratamiento previo de los datos registrados. Los datos registrados estan
generalmente acompariados de ruidos indeseados u otro tipo de imperfecciones que
puede ser necesario corregir antes de iniciar la identificacion del modelo. Se trata, por
tanto, de «preparar» los datos para facilitar y mejorar el proceso de identificacion.

3. Eleccidn de la estructura del modelo. Si el modelo que se desea obtener es un modelo
paramétrico, el primer paso es determinar la estructura deseada para dicho modelo.
Este punto se facilita en gran medida si se tiene un cierto conocimiento sobre las leyes
fisicas que rigen el proceso.

4. Obtencion de los parametros del modelo. A continuacién se procede a la estimacion
de los parametros de la estructura que mejor ajustan la respuesta del modelo a los
datos de entrada-salida obtenidos experimentalmente.

5. Validacion del modelo. El Gltimo paso consiste en determinar si el modelo obtenido

satisface el grado de exactitud requerido para la aplicacion en cuestién. Si se llega a
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la conclusion de que el modelo no es valido, se deben revisar los siguientes aspectos
como posibles causas:
a) Elconjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente informacion sobre
la dindmica del sistema.
b) La estructura escogida no es capaz de proporcionar una buena descripcion del
modelo.

c) Elcriterio de ajuste de parametros seleccionado no es el mas adecuado.

Existen diversos métodos de identificacion, que pueden clasificarse segln distintos criterios,
siendo estos algunos de las clasificaciones mas generales:

Dependiendo del tipo de modelo obtenido:

1. Métodos no paramétricos, que permiten obtener modelos no paramétricos del sistema
bajo estudio. Algunos de estos métodos son: andlisis de la respuesta transitoria,
analisis de la respuesta en frecuencia, analisis de la correlacion, analisis espectral,
analisis de Fourier, etc.

2. Meétodos paramétricos, que permiten obtener modelos paramétricos. Estos métodos
requieren la eleccidn de una posible estructura del modelo, de un criterio de ajuste de
parametros, y por ultimo de la estimacion de los parametros que mejor ajustan el

modelo a los datos experimentales.

Dependiendo de la aplicacion:

1. Métodos de identificacion off-line (a posteriori), utilizados en aquellas aplicaciones
en que no se requiera un ajuste continuado del modelo. En estos casos, se realiza la
identificacion previa de la planta, considerandose que la validez de los parametros
obtenidos no se vera alterada con el paso del tiempo.

2. Métodos de identificacion on-line (identificacion recursiva), en los que los
parametros se van actualizando continuamente a partir de los nuevos datos de entrada-
salida obtenidos durante la evolucion del proceso. Estos métodos son muy utilizados

en sistemas de control adaptativo.
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2.2 METODOS DE IDENTIFICACION NO-PARAMETRICA.

Los métodos de identificacidn no paramétricos permiten obtener modelos o representaciones

no paramétricas de la planta bajo estudio.
Supdngase el siguiente sistema:

&(t)

l

u(t) Sistema dinamico (1)

Figura 2.1: Sefiales de interés para el modelado no paramétrico (L6pez Guillén, s.f.)

Suponiendo que el sistema es lineal, la relacion entre la salida del sistema y(t), su entrada

u(t) y el ruido e(t) puede expresarse del siguiente modo:
y() =G(@™") *u(t) + e(®) (2.1)

donde g~ es el operador retardo y el producto G (g~1) * u(t) representa la siguiente

secuencia:
G(g™) *u(t) = i gUoult — k) (2.2)
=1
y por tanto:
G(q™) = i gU)q (2.3)
=

La secuencia g(k) se conoce como respuesta al impulso del sistema, y coincide con la salida
del mismo cuando a la entrada se aplica un impulso unitario. Por otro lado, la funcion G(z)
es la funcion de transferencia del sistema. Evaluando esta Gltima a lo largo del circulo unidad

(z = e’®) se obtiene la llamada respuesta en frecuencia del sistema, G(e’/®).
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La respuesta al impulso es un modelo no paramétrico que se define en el dominio del tiempo,
mientras que la respuesta en frecuencia es una descripcion no parameétrica en el dominio de

la frecuencia.
2.2.1 ldentificacién No-Paramétrica en el dominio del tiempo

Mediante esta técnica de identificacién se pretende obtener la respuesta al impulso del
sistema, o bien la respuesta al escalén del mismo (pudiendo obtenerse esta Ultima mediante
una integracion de la primera). Para ello, debe registrarse la evolucién temporal de la salida
del sistema tras la aplicacion de una sefial de impulso o escalon. Obviamente, la
imposibilidad de conseguir este tipo de sefiales en la practica lleva a utilizar un método

indirecto para obtener la respuesta impulsiva, conocido como analisis de la correlacion.
Si se escoge como entrada al sistema u(t) un ruido blanco, cuya funcion de covarianza es:

A si T=0}

Ry (1) = E[u(t + Du(t)] = {0 si T#0

(2.4)

entonces la correlacion cruzada entre la entrada y la salida puede ponerse del siguiente modo:
Ry, (1) = E[u(t + Du(t)] = 1g(z) (2.5)

por tanto la respuesta al impuso puede obtenerse a partir de las N muestras registradas de la
entrada y la salida del sistema del siguiente modo:

N
90 =5 Y e+ Du() 26)

Si la entrada al sistema no es un ruido blanco puro, puede considerarse como el resultado de
la aplicacién de un filtro L(g~1) a un ruido blanco. Aplicando dicho filtro a los datos de salida
del sistema puede realizarse la misma operacién indicada anteriormente para obtener los

coeficientes de g(k).

Este método es muy apropiado para obtener una idea rapida de la relacion entre distintas

sefales del sistema, retardos, constantes de tiempo y ganancias estaticas del mismo.
2.2.2 ldentificacion No-Paramétrica en el dominio de la frecuencia

En este caso, el modelo resultante es una representacion de la respuesta en frecuencia del

sistema, obtenida mediante la aplicacion de sefales de entrada sinusoidales de distintas
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frecuencias. Cuando no sea posible aplicar este tipo de entradas, puede recurrirse a la
aplicacion de un ruido blanco, que permite obtener la respuesta en frecuencia mediante el
conocido andlisis espectral. Este andlisis se basa en la realizacién de la transformada de
Fourier de las funciones de covarianza de la entrada y la salida y la correlacion entre la
entrada y la salida. Por tanto, definiendo las siguientes funciones de correlacion:

R,(t) = E[u(t+ 1) *u(t)] = %* Z u(t + 1) *u(t)
i (2.7)
Ru(D) = Ely(t 4 1) +u(®] = = Y ¥+ 1) +u(®)
y sus transformadas de Fourier:
Du(@) = ) Ry(@) +eTIo"
e (2.8)

chu (w) = Z Ryu('[) x g —JoT

se demuestra que puede obtenerse la respuesta en frecuencia del sistema mediante la siguiente
expresion:

Pyu (@)

6(") = 3. @

(2.9)

Las principales ventajas de este método son el no requerir un procesamiento complejo de los
datos, ni ningln tipo de conocimiento previo sobre la planta, a excepcion de que ésta sea
lineal. Ademas, permite concentrar los datos obtenidos en torno al margen de frecuencias de
interés. El principal inconveniente es que el modelo resultante no puede usarse directamente

para simulacién.
2.3 METODOS DE IDENTIFICACION PARAMETRICAS.

Los modelos paramétricos, a diferencia de los anteriores, quedan descritos mediante una
estructura y un niamero finito de pardmetros que relacionan las sefiales de interés del sistema
(entradas, salida y perturbaciones). En muchas ocasiones es necesario realizar la

identificacion de un sistema del cual no se tiene ningun tipo de conocimiento previo. En estos
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casos, se suele recurrir a modelos estandar, cuya validez para un amplio rango de sistemas
dindmicos ha sido comprobada experimentalmente. Generalmente estos modelos permiten
describir el comportamiento de cualquier sistema lineal. La dificultad radica en la eleccion
del tipo de modelo (orden del mismo, numero de parametros, etc.) que se ajuste
satisfactoriamente a los datos de entrada - salida obtenidos experimentalmente.

2.3.1 Tipos de modelos parametricos

Generalmente los modelos paramétricos se describen en el dominio discreto, puesto que los
datos que sirven de base para la identificacion se obtienen por muestreo. En el caso de que
se requiera un modelo continuo, siempre es posible realizar una transformacion del dominio

discreto al continuo.
La expresion mas general de un modelo discreto es del tipo:
s(t) =n(t) + w(t) (2.10)

donde w(t) es el termino que modela la salida debida a las perturbaciones, n(t) la salida debida
a la entrada, y s(t) la salida medible del sistema. Cada uno de estos términos puede

desarrollarse de la siguiente forma:

n) = 6@, 6) *u(t) (2.11)
w(t) = H(q™%,0) = e(t) (2.12)
s(t) = A(q™%,0) * y(t) (2.13)

donde g~es el operador retardo, @representa un vector de parametros, u(t) y e(t) son la
entrada al sistema y el ruido de entrada al mismo respectivamente e y(t) es la salida de interés
del sistema (que puede no coincidir con la salida medible). Tanto G(g~*,0) como H(q™1,0)

son cocientes de polinomios del tipo:

B(q"l) bl * q—nk + b2 * q—nk—l 4 F bnb * q—nk—nb+1
Fa™) T4 firq it fur g™
Cl@") 1dc*xqt++tepe*xq™
D@ ) 1+di*q i+ +dpyg*qme

G(g7h,0) =
(2.14)
H(qg™%,0) =

y A(g~1,0) un polinomio del tipo: A(g™%,0) =1+a; *q 1+ -+a,,xq ™ (2.15)
El vector de parametros & contiene los coeficientes ai, bi, ci, diy fide las funciones de
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transferencia anteriores. La estructura genérica de estos modelos es por tanto:

B(g™)
F(g™1)

c(@g™) .

D(g™) e(®)

Al *xy@®) =60 xu®) +H(g™,8) xe(®) = «u(t) +

(2.16)

Para elegir la estructura de este tipo de modelos hay que determinar el orden de cada uno de
los polinomios anteriores, es decir na, nb, nc, nd, nf y el retardo entre la entrada y la salida
nk. Una vez elegidos estos valores, s6lo queda determinar el vector de coeficientes 4 (ai, bi,

ci, diy fi) que hacen que el modelo se ajuste a los datos de entrada - salida del sistema real.

En muchos casos, alguno de los polinomios anteriores no se incluye en la descripcién del
modelo, dando lugar a los siguientes casos particulares, entre otros:

Tipo de modelo

Condicién

Estructura resultante

Modelo ARX F(@gY)=D@YHY=CclgH=1 A(@Dy() = B(q Du(t) +e(®)
Modelo Output Error B(q™)
ClaD) =DV =A4(g ) =1 y(©) = s ul) +e(®
(OF) (@H=D@@")=A4@q™") F(qg™b)
Modelo ARMAX F(@YH=D({@YH=1 A(@ Dy() = B(@ Du(t) + (g De(t)
Modelo Box Jenkins (BJ) s _B@@™) (@)
A@@hH =1 y(®) = F(q_l)u(t) S Tre)

Tabla 2.1: Diferentes estructuras de modelos paramétricos.

La anulacion de alguno de los polinomios, resultando estructuras simplificadas, facilita el
proceso de ajuste de parametros. Cada una de las estructuras (ARX, ARMAX, OE o BJ) tiene
sus propias caracteristicas y debe ser elegida fundamentalmente en funcion del punto en el
que se prevé que se afiade el ruido en el sistema. En cualquier caso, puede ser necesario
ensayar con varias estructuras y con varios 6rdenes dentro de una misma estructura hasta

encontrar un modelo satisfactorio.
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2.3.2 Métodos para el ajuste de pardmetros

Una vez elegida la estructura del modelo (tanto el tipo - ARX, ARMAX, BJ, OE...- como los
6rdenes de cada polinomio), es necesario determinar el valor de los parametros del mismo
que ajustan la respuesta del modelo a los datos de entrada - salida experimentales. Es
importante destacar, sin embargo, que esta etapa del proceso de identificacion se ve facilitada
por la existencia de herramientas software que proporcionan diferentes algoritmos para el

ajuste de parametros. Una de estas herramientas es el Toolbox de Identificacion de Matlab.

Existen varios métodos o criterios para realizar este ajuste de parametros, los cuales pueden
ser organizados en dos clases fundamentales: el Método de Prediccion de Errores y el
Método de Variables Instrumentales, los cuales tienen sus casos especificos.

e Errores de prediccién o residuos de un modelo

Todo modelo matematico es capaz de predecir el valor de la salida del sistema en funcién de
las entradas y salidas en instantes anteriores. Se llama error de prediccion e(t,q) a la diferencia
entre la salida estimada por el modelo y la salida real del sistema en un determinado instante
de tiempo:

e(t,0) =y(t) —y.(t,6) (2.17)

donde v, (t, 0) es la salida estimada por el modelo en el instante t.

e Reqgresion lineal

Se dice que una estructura posee regresion lineal cuando la salida estimada puede expresarse

como.

Ve(t,0) = " (t) x 6 (2.18)

Donde ¢ (t) es un vector columna formado por las salidas y entradas anteriores (conocido

como vector de regresion), y des el vector de pardmetros del modelo.

e Método de minimos cuadrados (LSE)
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Aplicando los criterios fijados en los dos apartados anteriores, la expresion del error de
prediccion es:

e(t,0) =y(t) —@"(t) + 0 (2.19)

Se define la siguiente funcion del error:

1
ORI ORI (2.20)

NgE

1
VN(Q) = N

t=1

conocida como criterio de minimos cuadrados para una regresion lineal.

Buor = soz{%zléwt) O =T (O +0]=0 (221)

Para este vector de parametros, la funcion de error Vntoma su valor minimo, siendo éste la
funcion de pérdidas del modelo estimado. Una variante del método anterior, conocido como
Criterio de Akaike consiste en minimizar otra funcion de pérdidas distinta a la anterior, que
puede obtenerse a partir de ésta del siguiente modo:

d
Ve (6) = Vi (6) » (1 + Zﬁ) (2.22)

siendo d el numero de parametros del modelo y N el nimero de muestras de los datos de
entrada-salida utilizados para su identificacion.

e Método de variables instrumentales

Mediante este método, el vector de parametros debe cumplir la relacion:

N
1 1
O = SOI{N; S§O*y(®O—-9"®*0]=0 (2.23)

donde los elementos del vector &(t) son las llamadas variables instrumentales, que resultan
de aplicar algun tipo de filtro lineal al vector de regresion lineal ¢ (t). Este método es en
realidad una generalizacion del método de minimos cuadrados, que proporciona mejores
resultados en aquellos casos en que existe algun tipo de correlacion entre el ruido y la salida

del sistema.
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2.4 TIPOS DE DATOS.

En principio los datos yk estan disponibles como muestras discretas de la sefial de tiempo.
Esta seccion trata de la transformacion de datos de tiempo en covarianza o espectros.

También son introducidas algunas notaciones.
2.4.1 Datos en el dominio del tiempo

Las mediciones para aplicaciones de andlisis modal tipicamente contienen algo de
redundancia. Dado que la resolucién espacial de las formas modales experimentales esta
determinada por la posicion y el nimero de los sensores, normalmente se utilizan muchos
sensores (principalmente acelerémetros) en un experimento de analisis modal. Tedricamente,
si ninguno de los sensores se coloca en un nodo de un modo, todas las sefiales llevan la misma
informacion sobre frecuencias propias y relaciones de amortiguacion. Para disminuir esta
redundancia, algunas sefiales son parcialmente omitidas en el proceso de identificacion,
dando lugar a algoritmos que son mas rapidos y requieren menos memoria de la computadora
sin perder mucha precision. Al final, los sensores omitidos se incluyen de nuevo para
producir las formas modales "completas”. Asumindo que las salidas | estan divididas en
subsecciones de sensores de referencia r bien definidos y una subseccién de otros sensores |-
r, los cuales se encuentran bajo un arreglo de tal manera que se presenten las referencias

primero:

ref

Y

Ve <yfref> =Ly, L=( 0) (224)
k

Donde y,*/ € R son las salidas de referencia y y, ™ € R!~" son las otras; L € R"™*! s la
matriz de seleccidn que selecciona las referencias. La eleccidn de los sensores de referencia
en el analisis modal operacional corresponde a la seleccion de los lugares de entrada en el

andlisis modal experimental tradicional.

Es atil en el desarrollo de algunos de los métodos de identificacion reunir las mediciones de
salida en un bloque de matriz de Hankel con 2i bloques de filas y N columnas. Los primeros
blogues i tienen r filas, los Gltimos i tienen | filas. Para las pruebas estadisticas de los métodos,
se supone que N — oo. La matriz de Hankel H™¢/ € R+DixN puede dividirse en una

referencia pasada y una parte futura:
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f f
v o Loy
v oy '
f f o f f ref "
Href=i yir_e1 J’ire yir+e1v—2 _ Yorei—1 _ % Iri_"past (2.25)
VN| Yi  Yi¢r o VitN-1 Yir;{—l Yy | T li"future" '
Vier YVier o Yiew
Y2i-1 Y2i o Y2i+N-2

Obsérvese que los datos de salida son escalados por un factor 1/+/N . Los subindices de
Yij2i-1 € R¥*Nson los subindices del primer y ultimo elemento en la primera columna de la
matriz de Hankel del bloque. Los subindices p y f representan el pasado y el futuro. Las
matrices v, *’y v, se definen dividiendo H™®/ en dos partes de i filas de blogues. Otra division
se obtiene afiadiendo una fila de bloques a las referencias pasadas y omitiendo la primera fila

de bloques de las salidas futuras. Debido a que las referencias son sélo un subconjunto de las

salidas, se conservan las filas en esta nueva division. Estas filas se indican conYlllref

R(l—r)xN:

ref \ / ref+\ :I: T(i + 1)
HT@f = | ~ref ~ref i l e
\ l+1 2i-1 \ Yf :I:l(L_l)

2.4.2 Estimaciones de covarianza

(2.26)

Las covarianzas de salida se definen como:

R; = Elyiwiyi]l =

La segunda igualdad se deduce de la hipétesis de la ergodicidad. Las covarianzas reducidas
entre todas las salidas y las referencias se definen como las primeras r columnas de las

matrices de covarianza completas:

R = E [ykﬂ(ykef) | = RiL" e RO (2.27)
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De manera similar, la matriz de covarianza reducida «estado proximo - salida» G/ se
define como:

T
67 = E [xi () | = 61T € R (2.28)
Y parai=1,2, ...:

R/ = RiLT = cAi=1G"S

L
(RY = LR, = Gy (a2 T (2.29)

Estas ecuaciones son equivalentes a las propiedades de factorizacion de las matrices de
covarianza completas (Peeters, 2000).

Las covariancias de salida se recogen en un blogue de matriz Toeplitz Tfeif € R¥XTE que se
puede calcular a partir del bloque de datos de la matriz de Hankel. De hecho, para N — ooy

asumiendo ergodicidad, tenemos:

ref ref ref
R, R”, .. Rf
T T T T
7 =y () = &L R . RY (2.30)
ref ref 'r';'f
RZi—l RZi—Z Ri

Por supuesto, en realidad un numero finito N de datos esta disponible y un estimado de

covarianza R; se obtiene simplemente por la caida del limite:

1 N-1
R = ﬁz Vie+iVh (2.31)
k=0

En lugar de calcular la estimacion de covarianza mediante la multiplicacion y la suma de
muestras de tiempo, es posible una implementacion a alta velocidad de la convolucion en la
ecuacion (2.31) aplicando la FFT a las sefiales de tiempo, multiplicando-cruzado las
transformadas de Fourier y aplicando la FFT inversa de los productos cruzados. La FFT
inversa da como resultado una estimacion de la funcion de covarianza periédica. El error de
polarizacion debido a esta convolucion circular se evita mediante el relleno-nulo de las
sefiales originales. Una desventaja de usar covarianzas como datos primarios en la

identificacion es que encuadra los datos, lo cual puede afectar la exactitud numérica.
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2.4.3 Estimaciones del espectro

Otro formato de datos Util es el espectro S, € C**!, es definido como la transformada de

Fourier de tiempo discreto de la secuencia de covarianza:

Sy(efn) = ) Reewkat (232)

k=—o00

Al introducir los sensores de referencia (2.24) se obtiene una matriz de espectro complejo Ixr

que consta de las primeras r columnas de la matriz de espectro completa.

De nuevo, solo se dispone de un niumero finito de datos: las covarianzas se calculan como en
(2.31) y no se pueden calcular hasta un intervalo de tiempo infinito. Existe toda una literatura
sobre la estimacion de espectros a partir de datos. Dos estimados de espectro no paramétricos
populares son el periodograma promedio ponderado (también conocido como periodograma
de Welch modificado) y el correlograma ponderado. Ponderacion significa que la sefial es
ponderada por una de las ventanas clasicas (Bartlett, Hamming, Hanning, ...) para reducir las

fugas.

El método de Welch comienza con el calculo de la Transformada de Fourier Discreta (DFT)

de la sefial de salida ponderada:

N-1
Y (ej@ht) = Z Wy Y e ~J@kAt (2.33)
k=0

Donde w;, denota la funcion de ventana en este contexto. Si N es una potencia de 2, el DFT

se puede calcular eficientemente en las frecuencias discretas

Il 2m
l=0.., N—-1

w:_ _) )
N At

utilizando la FFT. Una estimacion imparcial del espectro es el periodograma ponderado, i.n.
la DFT de (2.33) multiplica su transpuesta conjugada compleja y escalado por la norma

cuadrada de la ventana:

Sy (%) = s Y (e )Y T (e /o) (2.:34)

A=W
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La varianza de la estimacion se reduce dividiendo la sefial en segmentos, calculando los
periodogramas ponderados de todos los segmentos y tomando el promedio. La estimacién
del espectro en (2.34) produce una matriz de rango uno (un vector de columna multiplicado
por un vector de fila). EI promedio del segmento aumenta el rango de la estimacion debido a

que se afiaden varias estimaciones de rango uno.

El método del correlograma ponderado comienza por el calculo de las estimaciones de

covarianza como en (2.31).

El correlograma ponderada se define como la DFT de las estimaciones de covarianza
ponderadas:

fy(ej‘““) =YL__ wy Rejokat (2.35)
donde L es el nimero maximo de retrasos de tiempo.
2.5 METODOS DERIVADOS DEL ESPECTRO EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA.

Un método de identificacion basado en el espectro estima los parametros de un modelo de
espectro a partir de muestras «medidas» de la matriz del espectro. Como se explico en la
seccidn anterior, estas muestras se obtienen aplicando un método de identificacion no
paramétrico a las mediciones del dominio del tiempo. El espectro se puede parametrizar en
términos de los pardmetros modales o en términos de matrices, a partir de la cual los
parametros modales pueden ser extraidos en una segunda etapa. La visidn general comienza
con el método de seleccidn de picos (Peak Picking) que parece ser muy relevante para la
practica de ingenieria civil. En mas del 90% de los casos, se utiliza una variante del peak
picking para estimar los parametros modales de una estructura excitada por una carga
ambiental. A continuacion, se discute una extension de descomposicién de valor singular
para el peak picking que supera algunos de los inconvenientes. Una seccion final revisa
algunos métodos recientes y mas avanzados que resuelven el problema de identificacion

derivados del espectro.
2.5.1 Peak Picking (PP)

El método mas simple para estimar los pardmetros modales de una estructura sometida a
carga ambiental es el denominado método Peak-Picking (PP). EI método lleva dicho nombre

devido al paso clave del método: la identificacion de las frecuencias propias como los picos
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de un diagrama de espectro. Probablemente por su simplicidad es el método mas utilizado en

ingenieria civil.

En el caso de mediciones de aceleracion, se obtiene la siguiente expresion para el espectro

modalmente descompuesto:

2 ( *)2
5,0 = (S s (e D) Ru (S mS55 lled D)) (239)

Esta expresion es el producto de dos sumas en las que cada término representa la contribucién
de un cierto modo. Un término del factor izquierdo es proporcional a (s — 4;)~! y alcanza
un maximo si s se acercaa A; = —&w; + j(1 — §#)'/?w;. Para relaciones de amortiguacion
bajas, esto se logra alrededor de s = jw;. Si ademas se supone que los modos tienen
frecuencias bien separadas, el espectro en cualquier frecuencia propia w; esta dominado por

un solo modo y puede ser aproximado por:

— {”ci}(lcTi)Ru{lzi}(vZ)

Sy(Jw;) =
y(] 2 (§iw;)?
Al definir el complejo escalar a; como:
a; = ;(IT)R {1z}
L (El’wl’)z Ci ul-c;

el espectro aproximado en la resonancia puede ser reescrito como:
Sy(wy) = ai{vci}(vg) (2.37)

La interpretacion de esta ecuacion es que en resonancia, cada columna (o equivalentemente
cada fila) de la matriz del espectro puede considerarse como una estimacion de la forma
modal observada v, hasta algin factor de escala. Por supuesto, si la columna (o fila)
corresponde a un DOF de la estructura que esta situada en un nodo de un cierto modo, este

modo no puede ser identificado.

Las relaciones de amortiguacién quedan por determinar. Supongamos que i1 Yy ®2 Son
frecuencias a la izquierda y a la derecha de, lo més cerca posible, la frecuencia propia wi,
donde la magnitud de un cierto elemento de la matriz del espectro es la mitad de la magnitud

de la resonancia.
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Una estimacion de amortiguacion se obtiene entonces como:

Wy — Wq

§i =

2(l)l'
Sin embargo, se cree que esta estimacién no es muy precisa.
Refinamientos y cuestiones practicas

Existen algunos refinamientos del método PP. La funcion de coherencia entre dos canales
tiende a ir a una en las frecuencias de resonancia debido a la alta relacion sefial-ruido en estas
frecuencias. Por consiguiente, la inspeccion de la funcién de coherencia puede ayudar a
seleccionar las frecuencias propias. También son Utiles los angulos de fase de los espectros
cruzados: si se esperan modos reales, los angulos de fase deben ser tanto de 0° 0180° en las

frecuencias de resonancia.

Una implementacion préctica del método del PP fue realizada por Felber. A fin de obtener
una imagen global de las frecuencias propias, sugirio calcular un espectro de potencia
normalizado promediado a partir de los elementos diagonales de la matriz del espectro.
Sumando y restando sefiales de puntos simétricos de la estructura puede destacarse la

«naturaleza» de un modo (por ejemplo, torsion versus flexion).

Si un buen sensor de referencia (2.24) es elegido solo, el espectro entre todos los sensores y
el sensor de referencia unico necesitan de ser estimados de los datos en el dominio del tiempo
y no la matriz del espectro completa. Esto simplifica el trabajo en (2.34) o (2.35). Esto es
debido a que, tedricamente, una columna (o una fila) de la matriz del espectro es suficiente

para obtener las formas modales estimadas (2.37).

Discusion

El método asume que el amortiguamiento es bajo y que los modos estan bien separados. Una
violacion de estas suposiciones conduce a resultados erréneos. De hecho, el método identifica
formas de deflexion operacionales en lugar de formas modales y para modos estrechamente
espaciados como una forma deflexion operacional sera la superposicién de modos multiples.

Otras desventajas son que la seleccién de las frecuencias propias puede convertirse en una

tarea subjetiva si los picos de espectro no son muy claros y que las frecuencias propias tienen
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que ser un subconjunto de los valores discretos de frecuencia de la DFT (esto no es problema

si la resolucién de frecuencia es lo suficientemente buena).
2.5.2 Funcion de indicacion de modo complejo (CMIF)

Un método méas avanzado consiste en calcular la descomposicion del valor propio o la
descomposicién del valor singular (SVD) de la matriz del espectro. Este «método basado en
la diagonalizacion de la matriz de densidad espectral» (como se llamaba) ya se utilizaba a
principios de los ochenta para obtener los modos de un sistema vibratorio sometido a
excitacion natural. Algunos afios mas tarde, el método también se aplic6 a la FRFs y se
conocié como la Funcién de Indicacion del Modo Complejo (CMIF). Como sugiere el
nombre, el CMIF fue originalmente pensado como una herramienta para contar el nimero de
modos que esta presente en los datos de medicion. Como un subproducto util, el CMIF
también identifica los parametros modales de FRFs. Recientemente, el método basado en el
espectro recibio de nuevo la atencion como una alternativa para el método PP en aplicaciones

de ingenieria civil (este método es también conocido como el método FDD).

El método se basa en el hecho de que la funcion de transferencia o matriz de espectro
evaluada a una cierta frecuencia sélo esta determinada por unos pocos modos. EI nimero de
modos que contribuyen significativamente determina el rango de la matriz del espectro. El
SVD se usa tipicamente para estimar el rango de una matriz: el nimero de valores singulares
no nulos es igual al rango. La matriz del espectro se relaciona con la matriz de la funcién de

transferencia H, y la matriz de covarianza de la entrada R,, como:
Sy(S) = Hc(s)RuHcT(S*)

Supongamos que Ry es de rango completo. Dado que el rango de un producto de matrices es
igual al rango més bajo de cualquiera de sus factores, basta con discutir el rango de la funcién
de transferencia H, que, en el caso de las mediciones de aceleracion, se descompone de forma

modal como:

H.(s) = ; Ze=1) {ve, JIL)

Como ya se indic6 en la seccion anterior, a cierta frecuencia s6lo unos pocos modos estan

determinando la respuesta. En la resonancia la funcion de transferencia alcanza un maximo
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local y en el caso de modos bien separados solo un modo es importante. Esto significa que el
rango de Hc¢ es aproximadamente uno en resonancia. Si dos o mas modos tienen

aproximadamente las mismas frecuencias propias, el rango sera dos 0 mas a esa frecuencia.

Como se ha dicho, el rango de Hc transporta al rango de la matriz de espectro S,,. EI SVD de

matriz se puede escribir como:
Sy(s) = U(S)X(IUH(s) = Xi=y 0, (5) {wy () Huf (5)) (2.38)

donde U(s), V(s) son matrices complejas unitarias. La matriz diagonal }.(s) contiene en su
diagonal los valores singulares reales positivos en orden descendente. En la resonancia, el
nimero de valores singulares que alcanzan un maximo local es igual al nGmero de modos

estrechamente espaciados. La funcion Y.(s) es el CMIF real.

Si sélo un modo es importante a una determinada frecuencia de resonancia w;, el espectro se

aproxima a una matriz de rango uno y puede descomponerse como (2.38):
Sy () = of Gu){u, Go)Hul Gw,)) (2.39)

Al comparar esta expresion con (2.37) se concluye que el primer vector singular en
resonancia es una estimacion de la forma modal a esa frecuencia. En caso de multiplicidad
de modos a una frecuencia de resonancia, cada vector singular que corresponde a un valor
singular distinto de cero arroja una estimacion de forma modal, si las formas modales son

ortogonales entre si. Esta ultima condicion es s6lo aproximadamente verdadera.

Discusion

El método CMIF puede ser considerado como una extension SVD al método PP. EI SVD es
capaz de resolver multiplicidad de modo. EI método también se puede aplicar a la matriz de

espectro reducido S;ef = S, LT € C". En este caso, el nimero méximo de polos detectables

multiples no puede exceder r, la dimension mas pequefia de S;ef. Otro limite en la

multiplicidad maxima de polos es el nimero de promedios de rango uno que constituye la

estimacion de espectro (2.34).

Son posibles extensiones del método CMIF que estimen las frecuencias propias y las
relaciones de amortiguamiento de manera diferente como en el método PP. Después de

aplicar la SVD a la matriz del espectro, esta matriz se descompone de hecho en sistemas de
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DOF individuales. Para tal sistema, se podrian aplicar métodos de estimacidn de parametros

modales DOF simples.

2.6 METODOS DERIVADOS DE LA COVARIANZA EN EL DOMINIO DEL TIEMPO.

2.6.1 Identificacién del sub-espacio estocastico derivado de la covarianza (SSI-COV)

Al igual que el método CMIF puede ser considerado como un método de PP mejorado por
SVD, el sub-espacio de la covarianza puede (un tanto irrespetuoso) ser considerado como un
método mejorado por SVD de variable instrumental (IV). Mientras que en el método IV
(Peeters, 2000), las propiedades de factorizacion de las covarianzas de salida (2.29) son
usadas solamente en una segunda etapa para la obtencion de las formas modales, esta es
realmente la base del método del sub-espacio. EI método de identificacion del sub-espacio
estocastico impulsado por covarianza (SSI-COV) esta abordando el llamado problema de
realizacion estocastica, es decir, el problema de identificar un modelo de estado-espacio
estocastico a partir de datos de solo salida.

El método SSI-COV identifica un modelo de estado-espacio estocastico a partir de datos de
solo salida. EI modelo estocastico de espacio-estado, introducido en la subseccion 1.4.2.3,

tiene la siguiente forma:
Xp+1 = Axp + Wy
Yk = ka + (2% (240)

donde wy, y v, son sefiales vectoriales asumidas como nulas, blancas y con matrices de

covarianza:

w, S
E [(v;’) (Wi )| = (:?T R) 8 (2.41)
Teoria de la realizacion estocéastica

En esta seccion se presenta una version modificada del algoritmo clasico de realizacion
estocastica impulsada por covarianza. La modificacion consiste en reformular el algoritmo
de modo que s6lo necesita las covarianzas entre las salidas y un conjunto limitado de salidas
de referencia en lugar de las covarianzas entre todas las salidas. Esto corresponde al analisis
modal clasico, donde las matrices de respuesta de impulso hx son matrices rectangulares que

tienen | filas (es decir, el nimero de salidas) y m columnas (es decir, el nimero de entradas).
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En los casos de sélo salida, las respuestas de impulso son sustituidas por covarianzas de salida
y las entradas por las salidas de referencia. Como en el método 1V, las covarianzas de salida

se recogen en una matriz de bloque Toeplitz Tfel.f (2.30). La aplicacién de la propiedad de
ef

factorizacion (2.29) a T, “/ produce:
f f
R R R;ef\
ref ref f
T, =| Ry R - R =
ref ref .r.éf
Ryy Ryzy o R /
C
CA
C/.l.i._l (Ai—l Gref .. AGTeS Gref)]: n=0i[‘iref (2_42)
Ud
n

donde las definiciones de la matriz de observabilidad extendida 0; € R¥*" y la matriz de

controlabilidad estocastica extendida invertida '™

[ € R son evidentes a partir de
(2.42). Para ri = n, y si el sistema es observable y controlable, el rango de la matriz de
Toeplitz li x ri es igual a n, ya que es el producto de una matriz con n columnas y una matriz
con n filas. EI SVD es una herramienta numéricamente confiable para estimar el rango de
una matriz. La aplicacion de la SVD al bloque Toeplitz produce rendimientos:

VT
T/ = USVT = (U, Uy) (%1 8) <V1T> = U,S,VT (2.43)
2

Donde U € R¥* y v € R™™ " son matrices ortonormales (UTU = UUT =1, y)y VTV =
VvT =1,y S € (RY)¥ " es una matriz diagonal que contiene los valores singulares
positivos en orden descendente. EIl rango de una matriz se encuentra como el nimero de
valores singulares no nulos. En la dltima igualdad de (2.43) se omiten los valores cero

singulares y los vectores singulares correspondientes: U; € RE*™, S, (R, )™, Al comparar
(2.42) a (2.43), las matrices 0; y Firef pueden calcularse dividiendo la SVD en dos partes:

0; = U, S, T
7 =r-15}/2v7

1

(2.44)
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donde T € C™*™ es una matriz no singular. Esta matriz T puede ser considerada como una
transformacion de similitud que se aplica al modelo de estado-espacio identificado. En otras
palabras, cualquiera que sea la eleccion de T, resultard en modelos estado-espacio similares-
equivalentes y podemos simplemente establecer: T=I. La solucién del problema de
identificacion es ahora directa. De las definiciones de la matriz de observabilidad extendida

0; y de la matriz de controlabilidad estocastica extendida invertida l“[ef (2.42), sabemos que
C es igual a las primeras | filas de 0; y G es igual a las ultimas r columnas de Firef; 0
escrito en la notacion MATLAB:

C =0;1:1:)

2.4
Gref = r[ef(:,r(i —1) + 1:7i0) (2.45)

Una primera via posible para calcular la matriz de transicion de estado A se sigue de la

propiedad de descomposicion de un blogue desplazado de la matriz de Toeplitz:

77 = 0,AT] (2.46)

2 i+1

ef

Donde la matriz desplazada T, /., tiene una estructura similar a T, (2.30), pero esta

compuesta de covarianzas R, del retardo 2 a 2i. La matriz A se encuentra introduciendo
(2.44) en (2.46) y resolviendo para A:

.I.
A=ofr (rV) =s}2urT)e v, S,/ (2.47)

2 i+1 2 i+1

Donde (-)* denota la pseudo-inversa de Moore-Penrose de una matriz.

Alternativamente, la matriz A también podria ser calculada explotando la estructura de
desplazamiento de la matriz de observabilidad extendida 0;:
A=0;1:1G—-1),)0,(L + 1:1i,2) (2.48)

Podria derivarse una expresion de minimos cuadrados equivalente que haga uso de la matriz
de control de estocastico extendida inversa en su lugar. Sin embargo, puesto que r <1, hay

menos sobre-determinacion en este caso.

En este punto el problema de identificacion se resuelve teéricamente: el orden del sistema n

se encuentra como el nimero de valores singulares no nulos en (2.43) y las matrices del

sistema A, G"¢, C, Rgefpueden ser calculadas como en las ecuaciones (2.45) y (2.47) o
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(2.48). La cuarta matriz del sistema Rgef es simplemente la matriz de covarianza de salida
de retardo nulo. Las dos matrices A, C son suficientes para calcular los pardmetros modales.
Los polos discretos A, y las formas modales observadas V se calculan como:
— -1
A=¥A¥ (2.49)
V=Cc¥

Implementacion y estabilizacion

En realidad, el nimero de mediciones no es infinito y las covarianzas de salida tienen que ser
estimadas R; (2.31). Dado que estas covariancias de salida forman la base del método (2.42),
es evidente que las matrices del sistema identificadas también tienen que ser consideradas

como estimaciones: 4, G/, C, R} .

Otra observacion es que, en teoria, el orden del sistema n puede determinarse inspeccionando
el nimero de valores singulares no nulos de 7;"%/ (2.43). En la practica, sin embargo, la matriz

de Toeplitz de covarianza estimada 7%/ se ve afectada por «ruido» que conduce a valores

singulares que son todos diferentes de cero. Como fuentes de ruido tipicas tenemos:

e Inexactitudes del modelado. Es posible que el verdadero sistema que generé los datos
no puede ser modelado exactamente como un modelo de estado-espacio estocastico.
Un intento de modelar este sistema por un modelo de espacio de estado introduce un
error en estos casos.

e Ruido en las mediciones: introducido por los sensores y la electrénica del hardware
de medicion.

e Ruido computacional debido a la precision finita de cualquier computadora.

e EIl ndmero finito de datos. Las covarianzas tienen que ser estimadas, de modo que la
propiedad de factorizacidn (2.29) no se mantenga exactamente. Como consecuencia,
el rango de la covarianza de la matriz de Toeplitz no serd exactamente n; ver la

ecuacion (2.42).

En la préactica, el orden puede determinarse mirando una «apertura» entre dos valores
singulares consecutivos. El valor singular en donde la apertura maxima ocurre conduce al
orden del modelo. Este criterio deberia, sin embargo, no ser aplicado de una manera tan

dogmatica. Para estructuras reales grandes, generalmente no hay una apertura bien definida.
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Para obtener un buen modelo para aplicaciones de andlisis modal, es probablemente una
mejor idea construir un diagrama de estabilizacion (Peeters, 2000), identificando un conjunto
completo de modelos con drdenes diferentes. En el caso del método SSI-COV, se consigue
una construccion eficiente del diagrama de estabilizacion calculando la SVD de la matriz de

covarianza Toeplitz (2.43) sélo una vez. El nimero de filas de bloques y columnas i de 7;%

debe ser tal que ri > n,,,4,, €l orden maximo del modelo. Los modelos de orden diferente se

obtienen mediante la inclusion de un nimero diferente de valores y vectores singulares en el

calculode 0;y Firef (2.44), de los cuales se deducen las matrices del sistema y los pardmetros

modales como se describe en la subseccion anterior.
2.7 METODOS DERIVADOS DE LOS DATOS EN EL DOMINIO DEL TIEMPO.

La principal ventaja de los algoritmos derivados de los datos es que no se requiere ningdn
pre-procesamiento futuro para la obtencién de covarianzas del espectro. Estos metodos
identifican modelos directamente de las sefiales. El primero de estos métodos es el método
del sub-espacio derivado de los datos, el cual esta relacionado al método del sub-espacio

derivado de la covarianza.
2.7.1 Identificacion del sub-espacio estocéastico derivado de los datos (SSI-DATA)

A diferencia de SSI-COV, el método de identificacion de sub-espacio estocastico (SSI-
DATA) derivado de los datos (DATA) evita el calculo de covarianzas entre las salidas. Se
sustituye por la proyeccién del espacio de fila de salidas futuras en el espacio de fila de salidas
pasadas. De hecho, las nociones de covarianzas y proyecciones estan estrechamente
relacionadas. Ambos tienen como objetivo anular el ruido (no correlacionado). En el libro de
Van Overschee y De Moor (Van Overshee & De Moor, 1996) se proporciona una vision
general de la identificacion sub-espacial basada en datos (tanto determinista como
estocastica). Aunque algo méas abarcador en comparacién con los métodos anteriores,
también es posible con SSI-DATA reducir las dimensiones de las matrices introduciendo la

idea de los sensores de referencia.

La derivacidn de SSI-DATA se da para el caso del sensor de referencia. El algoritmo original
se recupera simplemente considerando todos los sensores como referencias. En primer lugar,

los estados del filtro de Kalman se introduciran debido a su importancia en la identificacion
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del sub-espacio. A continuacidn, se explican los principios de SSI-DATA. Y finalmente, se
discute la implementacion de la proyeccién en términos de la factorizacion QR.

Como método SSI-COV, el método SSI-DATA identifica un modelo estocastico de estado-
espacio (2.40), (2.41) a partir de datos de sélo salida.

Estados del filtro de Kalman

El filtro de Kalman juega un papel importante en SSI-DATA. En esta seccion, se introduce
el filtro de Kalman no estacionario. El objetivo del filtro de Kalman es producir una
prediccion Optima para el vector de estado x«x haciendo uso de observaciones de las salidas
hasta el tiempo k-1 y las matrices del sistema disponibles junto con las covarianzas de ruido
conocidas. Estas predicciones 6ptimas se indican con un sombrero: X,_;. Cuando se da la
estimacion inicial del estado £, = 0, la covarianza inicial de la estimacion de estado P, =
E[%,x]] y las mediciones de salida yy, ..., yx_1, las estimaciones de estado de filtro de
Kalman no estacionario X, se obtienen las formulas recursivas de la siguiente manera:

X = ARpe_q + K1 (ko1 — Cxp—q)

Ki-1 = (G — AP_1C")(Ry — CP,_1CT)7! (2.50)

Py = APy AT + (G — APy_,CT)Y(Ry — CPy_,CT)™1(G — AP,,_,CT)T
expresando la estimacion del estado de Kalman, la matriz de ganancia del filtro de Kalman
y la matriz de covarianza del estado de Kalman. La secuencia de estado del filtro de Kalman

X, € R™V se define como:

~

Xi=@ Rigr - Xign-1) (2.51)

La interpretacion correcta de la (g + 1)%"™@ columna de esta matriz es que este estado Xitq
es estimado de acuerdo con la Ecuacion (2.50) usando solo i salidas anteriores: y, ..., ¥14+q-1.
Por consiguiente, dos elementos consecutivos de X; no pueden considerarse como iteraciones
consecutivas de (2.50) . Mas detalles se pueden encontrar en (Van Overshee & De Moor,
1996). Es importante observar que existe una expresion de forma cerrada para esta secuencia
de estado del filtro de Kalman y que es esta secuencia la que sera recuperada por el algoritmo
SSI-DATA.

62



CAPITULO II

Teoria de identificacion del sub-espacio estocastico basada en datos

El algoritmo SSI-DATA comienza proyectando el espacio en fila de las salidas futuras en el
espacio de filas de los sensores de referencia pasados. La idea detréas de esta proyeccion es
que conserva toda la informacion en el pasado que es Util para predecir el futuro. La notacion

y definicién de esta proyeccion es:

T T
BT =y v = () @ () g @252)

l

Las matrices Y; € RN vy, f e RU*N son particiones de los datos de la matriz de Hankel
H™¢f € RC+DIXN " como se indica en la ecuacion (2.25). De la definicion (2.52), esta claro
que las proyecciones y covarianzas estan estrechamente relacionadas. De hecho, los
productos matriciales Y (Y, )T y Y vy )T son de hecho matrices en bloques de
Toeplitz que contienen covarianzas entre salidas (de referencia); véase también la ecuacion
(2.30). Tenga en cuenta que la expresion (2.52) es solo la definicion de ?i”"f; no indica como

se calcula la proyeccion. Como veremos mas adelante, es computado por la factorizacion

numéricamente robusta de la QR.
El teorema principal de la identificacion del sub-espacio estocastico establece que la

proyeccion Piref puede ser factorizada como el producto de la matriz de observabilidad

extendida 0; (2.42) y la secuencia de estado del filtro de Kalman X; (2.51):

(J?i J?i+1 J?i+N—1)$ n (2-53)

En el presente caso, donde sélo se han utilizado las salidas de referencia pasadas, la prueba
es casi la misma, excepto para la significacion de la secuencia de estado del filtro de Kalman
obtenida X;. El filtro de Kalman de estado no estacionario se aplica a modelo estado espacio
reducido que incluye solo las salidas de referencia. Las sustituciones siguientes tienen que

hacerse en la ecuacion (2.50):
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ref _
Yie 2 Ve = Lyk
G- GLT
C—-LC
Ry = LR,L”
A primera vista, la eleccién de los sensores de referencia parece no tener importancia: para
todas las elecciones se encuentra la factorizacion (2.53). De hecho, tedricamente, el estado
interno de un sistema no depende de la eleccion y el nimero de salidas observadas. Sin
embargo, en los problemas de identificacion en los que los estados se estiman sobre la base
de observaciones, la eleccion y el namero de resultados importan: salidas de referencia

diferentes conduciran a diferentes estimaciones del estado del filtro de Kalman X;.

Dado que la matriz de proyeccion es el producto de una matriz con n columnas y una matriz
con n filas (2.53), su rango es igual a n (sili =n). El SVD es una herramienta
numéricamente confiable para estimar el rango de una matriz. Después de omitir los valores
cero y singulares y los vectores singulares correspondientes, la aplicacion de la SVD a la

matriz de proyeccion produce:
P =u,s,vr (2.54)

Donde U; € R¥*™, S, € (R)™" y V;, € RV*", La matriz de observabilidad extendida y la

secuencia de estado del filtro de Kalman se obtienen dividiendo la SVD en dos partes:

0;

U, ST
X =0,

tprer (2.55)

En lo que sigue, estableceremos la matriz de transformacién de similitud T =1

Hasta ahora encontramos el orden del sistema n (como el nimero de valores singulares no
nulos en la ecuacion (2.54)), la matriz de observabilidad 0; y la secuencia de estado X;. Sin
embargo, el problema de identificacion es recuperar las matrices del sistema A, G, C, Ro. Si
la separacion entre la referencia anterior y las salidas futuras en la matriz de Hankel se
desplaza una fila de bloques hacia abajo, como se indica en la ecuacion (2.18), se puede

definir otra proyeccion:

Pref Yf /Yref+ — 01 1XL+1
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donde la prueba de la segunda igualdad es similar a la demostracion del teorema del sub-
espacio principal (2.53). La matriz de observabilidad extendida 0;_; se obtiene simplemente

después de suprimir las dltimas | filas de 0;:
Oi—l = Ol(l l(l - 1),:)
La secuencia de estado X;., puede ahora calcularse como:
Xip1 = 0;—1?1'29{

En este momento las secuencias de estado de Kalman X;, X;,; se calculan utilizando
solamente los datos de salida. Las matrices del sistema ahora se pueden recuperar del
siguiente conjunto sobredeterminado de ecuaciones lineales obtenido, apilando los modelos

de estado-espacio para los instantes de tiempo iai+ N - 1:

)= @ ()

( v )= )%+ (y,

Donde Y;; € RN es una matriz de Hankel con sélo una fila de bloques (2.17) y W; € RV,
V; € RN son los residuos. Dado que las secuencias de estado de Kalman y las salidas son

conocidas y los residuos no estan correlacionados con X;, el conjunto de ecuaciones puede

resolverse para A, C en un sentido menos cuadrado:

Ay _ Xi+1> ot
(c) = (Yi L (2.56)
Las covariancias de ruido Q, R y S se recuperan como las covarianzas de los residuos de

minimos cuadrados:

(SQT §)=(VVVj)<Wf Vi) (2.57)

A partir de las propiedades de los sistemas estocasticos, es facil ver como las matrices A, C,

Q, R, S pueden transformarse en A, G, C, Ro. Primero la ecuacion de Lyapunov se resuelve
para )
Y =AYAT+Q

después de lo cual G y Rose pueden calcular como:
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Ry =CYCT +R

G=AYCT +S (258)

En este punto se resuelve tedricamente el problema de identificacion: basandose en las

salidas, se encuentran el orden del sistema n y las matrices del sistema A, G, C, Ro.

Las matrices A, C son suficientes para calcular los pardmetros modales. Como se discute en
la subseccién 1.4.2.2, los polos discretos A, Y las formas de modo observadas V se calculan
como:

A=WAP !
V=XV

Realidad positiva

El calculo de Q, R, S segln (2.57) s6lo conduce a estimaciones asintéticamente imparciales
si el numero de filas de bloques en las matrices de Hankel va al infinito: i — oo. Asi que, en
la practica, ya que i # oo, se introducira un sesgo en Q, R, S (y por lo tanto también en G,
Ro).

Existen otros algoritmos que calculan estimados asintoticamente imparciales.
Desafortunadamente, estos algoritmos no garantizan la realidad positiva de la secuencia de
covarianza identificada. Importante para esta tesis es que so6lo las secuencias reales positivas
tienen una matriz de espectro correspondiente que es positiva definida para todas las
frecuencias . Si una matriz es positiva definida, entonces todas sus entradas diagonales son
positivas. Un espectro de potencia es una entrada diagonal de la matriz del espectro y por lo
tanto esta matriz no puede ser definida positiva. EI modelo se identifico de hecho con el
método SSI-COV, un método que no garantiza la realidad positiva de la secuencia de

covarianza identificada.

También es importante que s6lo las secuencias reales positivas puedan convertirse en un
modelo de estado-espacio de innovacion. Tal modelo es a veces Util, como veremos mas

adelante. La conversion comienza resolviendo la ecuacién de Riccati para P:
P = APA” + (G — APC™)(R, — CPCT)™1(G — APCT)T
La matriz de covarianza de las innovaciones se calcula como:
R, =R, — CPCT
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Y finalmente la ganancia de Kalman se obtiene como:

K = (G — APCT)R;1

Implementacion

Realmente crucial en la implementacion exitosa de los algoritmos sub-espaciales basados en
datos en general es la factorizacién RQ de las matrices Hankel de datos. Tal factorizacién

aplicada a la matriz de Hankel de salida de la ecuacion (2.17), (2.18) conduce a:

Ypref Ypref+ r

Hr'ef — > — —reF = RQ (259)
donde Q € RV*N es una matriz ortonormal: Q”Q = QQT = Iy y R € RU+DXN esyna matriz
triangular inferior. Puesto que (r + )i < N, es posible omitir los ceros en R y las filas

correspondientes en Q7 :

ri T l—7r I(i—1) N>
o o o o o

ri 1 /Ry O 00 QT\1 ri

gref = T T R21 Ry 0 0 Qz |$ r
l__ r T\ R31 R3z Rs3 3 l'_ r
l(l - 1) i R41 R4_2 R4_3 R4_4_ \Q / I l(l - 1)

La division en filas y columnas de bloques se hace de tal manera que las sub-matrices en
(2.59) puedan expresarse en téerminos de las sub-matrices R y Q. Es facil demostrar que la
factorizacidbn RQ produce siguiendo expresiones muy simples para las proyecciones de

futuros espacios de fila en espacios de filas pasadas:
ref RZl ref __ QT
?l R3; QlT. ?l = (Ry1 Rs2) < 1T>
Ry Q2

También Y; ; € R™V | la secuencia de salida que esta presente en las ecuaciones de minimos

cuadrados en A, C (2.56) se escribe facilmente en términos de los factores RQ:
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T
Y_;(Rm Ry, 0) T
H R31 R3; Ras ?,

3

Puesto que X; = 0P/ y X;,, = 0F | P/ todas las cantidades del miembro derecho de
la ecuacién de minimos cuadrados (2.56) pueden expresarse en términos de los factores RQ.
Debido a su ortonormalidad, los factores Q se anulan en esta ecuacion. Asi que en este primer
paso (2.59) la matriz Q no debe ser calculada. La funcion MATLAB qr, por ejemplo, permite
el céalculo del factor R solamente. Como tipicamente (r + )i < j, se obtiene una importante
reduccion de datos reemplazando los datos (r + 1)i x N de la matriz de Hankel H™¢/ por su
factor R de dimension (r + i x (r + 1)i.

El calculo de este factor R es el paso mas exigente del algoritmo SSI-DATA. El nimero de
caidas o flops (fl) es proporcional al namero de columnas y al cuadrado del nimero de filas
de los datos de la matriz de Hankel:

fl=((r+Di)*N
Asumiendo el mismo nimero de filas de bloques i y el mismo nimero de puntos de datos N,
se puede expresar la ganancia en eficiencia computacional introduciendo los sensores de
referencia (subindice 'ref") en lugar de usar todos los sensores como referencias (subindice
all') como:

flau _ (2L z
Firey (%) (2.60)

lo cual es significativo en el analisis modal donde a menudo se usan muchos sensores | y solo

pocos de ellos necesitan ser considerados como referencias .

Evidentemente, debido a la longitud de datos finitos, el modelo de estado-espacio
identificado es s6lo una estimacién del verdadero modelo de estado-espacio subyacente que
gener los datos. Esto se denomina 4, G, C, R, para un modelo de covarianza y como 4, K,
C, R, para un modelo de innovacion avanzada. Las matrices A, C son asintGticamente
estimaciones no sesgadas, pero como se dijo antes, un pequefio sesgo se introdujo en las

estimaciones de las otras matrices.
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La misma observacion que en el método SSI-COV con respecto a la determinacion del orden
del modelo n se aplica aqui. Debido al ruido (inexactitudes de modelado, ruido de medicion
y ruido computacional) ninguno de los valores singulares de la ecuacion (2.54) es
exactamente cero y el orden s6lo puede determinarse mirando una «brecha» entre dos valores
singulares sucesivos. El valor singular donde se produce el intervalo maximo produce el
orden del modelo. Sin embargo, en muchos casos préacticos, no hay hueco visible. Como
anteriormente, el problema de la determinacion del orden se resuelve mejor construyendo un
diagrama de estabilizacion (2.38). El nimero de filas de bloques i de H™/ debe ser tal que
7l = Nypax, €l orden maximo del modelo. Los modelos de orden diferente se obtienen
mediante la inclusién de un namero diferente de valores y vectores singulares en el calculo
de 0; y X; (2.55), a partir de los cuales se deducen las matrices del sistema y los parametros

modales como se ha descrito anteriormente.

2.8 UTILIZACION DEL SOFTWARE PARA LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS. MACEC.

2.8.1 Consideraciones Generales

Existen varios paquetes de software de analisis modal. Originalmente desarrollado en
ingenieria mecanica para la identificacion basada en datos de entrada-salida (FRFs o
respuestas de impulso), hoy en dia algunos de estos paquetes tienen también modulos para el
analisis modal de sélo salida; por ejemplo: la revision reciente del sistema CADA-X LMS.
Sin embargo, la mayoria de los paquetes de software comerciales tienen algunos
inconvenientes en un ambiente de investigacion: es imposible revisar la implementacion de
un algoritmo y no suele ser sencillo agregar desarrollos propios a estos paquetes. MATLAB,
por otro lado, es un entorno abierto que ofrece herramientas de computacion, visualizacién y
programacion. EIl paquete basico consta de funciones de propésito general que se pueden
utilizar para crear mas cajas de herramientas especificas de la aplicacién. La mayoria de las
funciones son archivos ASCII accesibles que se compilan en su primera convocatoria en una

sesion; para que el usuario pueda aprender de su implementacion o incluso modificarla.

Tanto la Caja de Herramientas de Identificacion de Sistemas como la Caja de Herramientas
de Identificacidon de Sistemas en el Dominio de la Frecuencia ofrecen herramientas de pre-
procesamiento, identificacion y validacion de modelos. El primero identifica modelos en el

dominio de tiempo a partir de los datos, mientras que el tltimo opera en el dominio de la
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frecuencia. Estas cajas de herramientas han sido escritas por personas con experiencia en
ingenieria eléctrica, pero como pueden identificar cualquier sistema dindmico lineal a partir
de mediciones, también pueden ser usadas en ingenieria mecénica y civil. Al final ambas
cajas de herramientas ofrecen un modelo matemaético que coincide con los datos. Sin
embargo, es evidente que algin tipo de post-procesamiento es necesario para nuestros
propositos: la extraccion de parametros modales del modelo, la construccion de diagramas

de estabilizacion y la visualizacion de la geometria de la estructura y formas modales.

A partir de esta revision de los paquetes de software existentes, KU Leuven tuvo la necesidad
de desarrollar un programa propio para el analisis modal experimental y operacional. El
nombre del programa es MACEC (Modal Analysis for Civil Engineer Constructions)

(Analisis Modal de Construcciones de Ingenieria Civil).
Desarrollo del software

En una etapa inicial, los métodos de identificacion de sistemas descritos con anterioridad
eran implementados como lineas de comandos de MATLAB. Dichas funciones eran

ejecutadas tecleando su nombre junto con las variables de entrada y de salida. Por ejemplo:
>> linvarl = ssi_data (y, i, ‘cva’ , ref)

aplicando la variante CVA de la identificacion del sub-espacio estocastico derivado de los
datos a la matriz de los datos \/. La mitad de los numeros de los bloques de fila en la matriz
de datos Hankel (2.17) es especificado por la variable i. Los sensores de referencia son
especificados como nimeros de columnas de \v en la variable o f. La variable de salida
‘nvar contiene resultados intermedios después de la aplicacion de la factorizacion QR y
del SVD. Un modelo estocastico estado-espacio en forma de innovacién avanzada

[~ K,/ Relesentonces identificado en una segunda corrida del mismo comando:
> [AK,V Rel = ssi_data Cy, i, ‘cva’ , ref)
cuando n es del orden del modelo deseado.

La dificultad con todas estas funciones es que uno debe de conocer la sintaxis y seguir el
rastro de las variables. Es por ello que en un proyecto de maestria se configurd una Interfaz
Grafica de Usuario (GUI) la cual incorpora la mayoria de las funciones existentes para la

conversion de los datos, identificacion de sistemas y la adicion de funciones para las
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animaciones de las formas modales. En lugar de escribir comandos, el usuario solo tiene que

clicar botones (Figura 2.2):

I Stochaztic Subzpace |dentification j

Apply... |

Fig. 2.2- Implementacion de la Interfaz Gréfica de Usuario (Peeters, 2000)

Puede que existan ambientes mas flexibles para la creacion de un GUI, pero lo mas probable
es que ninguno de estos tenga las posibilidades de trabajo matricial y visualizacion en dos y
tres dimensiones como MATLAB. De igual forma, el desarrollo de algoritmos es muy
sencillo en MATLAB, debidos a la interaccion entre las funciones en desarrollo y el espacio
de trabajo: el programador puede controlar en todo momento el estado de las variables.

Dos preguntas son muy importantes en el disefio de un GUI:

e ;Sabe el usuario siempre donde esta?

e ;Sabe el usuario siempre donde ir después?

Para dar respuestas positivas a estas preguntas MACEC fue disefiado alrededor de una
ventana principal (Figura 2.3). Esta se puede dividir en tres categorias: pre-procesamiento;
identificacion del sistema y visualizacion. Al trabajar en alguna categoria se abre una nueva

ventana y al terminar el trabajo con esta se cierra y regresa siempre a la ventana principal.

TEIMACEC 3.3+ sl & i+ - = | B e
=[x]®]?]
File(s) in use: o a
'Viga8_setupi_b_conv.mat -
Viga&_setupl_b_preprocesada mat Qs
Vigag_setupib_S3| Data.mat F:iViga8 setup 12 BW3_Grid.asc @ RN
z 1b 55 i 0

Viga8_setup2_b_proc.mat Slave file
VigaB_setup2b_SS|_Data.mat F:\Wiga8 setup 1,2 BWE_Slave.asc @

Beamisurface file

1425
F:\Viga€ setup 1;2 BWE_Beam.asc @ %%,“5\

Information screen -

=

Signal Processing

Cunverttumcsignall l Process l lAchDOFsI

System Identification

Stochastic Subspace x| [ Aeply

Modal Analysis

[ Modalanayss | | combine setups |

I Plot mode shapes. I I List modes I

Fig. 2.3- Ventana Principal del MACEC
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2.8.2 Funcionamiento de MACEC

A continuacion, se presentan las principales funciones del software. En pos de lograr una
mayor organizacion esta se divide en tres categorias: pre-procesamiento; identificacion de

sistemas y visualizacion.
2.8.2.1 Pre-procesamiento

Los datos medidos en el dominio del tiempo se pueden importar al programa en formato
ASCII o un formato binario mas eficiente. Al cargar en el programa, los datos se escalan a
las unidades de ingenieria y la informacion sobre la ubicacion del sensor se agrega a los
canales. Si los datos originales se almacenan en Volts [V], se escala para obtener
aceleraciones [m / seg?]. Escalar los datos es sencillo, una vez que el usuario ha creado un

archivo ASCII que contiene las sensibilidades de todos sus sensores (Figura 2.4).

¥ ASC->SIT conversion [C:\users\guestisimulisimul asc]

~ Sensitivities ~ Accelerometer summary

: | R | 9875 mv/(gliN]  +0.5g
0.2-200Hz Iw}|

Accelerometer 1 of 4

3184 3181 42 idem :'
Orginal sensitivity Lo
| 1006.9638 v Aunit 62 idem
L 53 idem
Amplification 61 SCHAE 1 J
10 v dE 62 [horiz)
I 63
64
ES SCHAE_0.25
Save | Load | 66 [vert] LI
2| @ s sensiiviies _Conversion | Dlose

Fig. 2.4-Especificando la localizacion y la sensibilidad por eje de los canales (Peeters,
2000)

Para la interpretacion de los canales es esencial incorporar las ubicaciones fisicas de los
puntos de medicion y el eje (nimero de nodo y DOF) en el formato de datos interno. En caso

de que un eje de sensibilidad de un sensor no coincida con uno del eje global, se puede definir
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con dos angulos: a € [—1802,1802 |, el angulo en el plano XY; y g € [-902,90°2 ], el
angulo perpendicular al plano XY (Figura 2.5).

¢ SIT Specifications [simul.sit] [ X|

- Sampling frequency

Hertz SRR Ts m sec

fe= |

Select a channel  Mode and DOF information

[~ Input sighal ‘ - .
channel 2 5 3
channel 3 Node : e &
channel 4 ]4 - o .

s Custom
e o |100 *
) . CRE

J Save q

ll oK I Cancel |

Fig. 2.5-Escala de mediciones sin procesar de Voltios a aceleraciones [m / sec2]

seleccionando el sensor utilizado y el factor de amplificacion (Peeters, 2000)

A continuacion, el verdadero pre-procesamiento puede comenzar. El pre-procesamiento es
el tratamiento de los datos antes de la identificacion del sistema y tiene una gran influencia

en el resultado de la identificacion. Se implementan las siguientes posibilidades:

e Diezmado: los datos se filtran en paso bajo y se vuelven a muestrear a una velocidad
menor. La identificacion puede concentrarse en una banda de frecuencia limitada.

e Detrend: el mejor ajuste de linea recta se elimina de los datos. Esto elimina el componente
CD que puede influir negativamente en los resultados de la identificacion.

e No Elec: eliminacion de frecuencias espurias (por ejemplo, a 60 Hz debido a la
alimentacion de CA). Esta operacion no es lo mismo que el filtro de banda de parada, pero
realmente elimina sélo el componente a una cierta frecuencia.

e Borrar canal: eliminacion de un canal completo. Por ejemplo, un canal muy ruidoso se
puede quitar mejor para mejorar los resultados de la identificacion.

e Ventana de tiempo: se puede seleccionar un segmento de tiempo de alta calidad para un

analisis posterior.
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El efecto de un procedimiento de pre-procesamiento se puede ver inmediatamente, tanto en

el tiempo como en el dominio de la frecuencia (Figura 2.6). También existe una posibilidad
de «deshacer».

. b
[ 4] Preprocess mesignal object | |
File Vigad_setupi_b_c. v.
% |
Channel ‘E
= 05T
1
- 5
= 0
[
Label: |CHE_Act o g5t
[F]
s}
o 1t
Vigualization < L L L L L
Show data from 0 10 20 30 40 50 60 70 80
L7 C ) a1
0 80 =
5 to 5 =oaf
. W
Time-Frequency > E
c 021
1 2
<
[ Log X [ Log Y o 0.1
m
s}
3}
Double-sided PSD parameters << 0
0 200 400 600 8OO 1000 1200 1400 1600 1800
Window type F H
@ Rectangular _ requency [Hz]
- ) Preprocessing
) Hanning
| I Save ] I Resume ]
Window length Remove offset =l
8192| points Integrate
Overlap Remove electricity peaks nels Save figures l I oK l
66| o Remove offset 3):
Fittfitt
. Decimate
Delete channel

Fig. 2.6-Ventana de pre-procesamiento de la Viga del caso de estudio en MACEC con
representaciones de las sefiales en el dominio del tiempo y la frecuencia. (Reynders, et al.,
2014)

2.8.2.2 Identificacion del Sistema

Actualmente se implementan dos métodos complementarios: el método de Peak Picking (PP)
y el método de identificacion del sub-espacio estocastico impulsado por datos (SSI-DATA).
Si el usuario selecciona el método PP, se abre una ventana con el promedio de los espectros
de potencia, el puntero del ratén cambia a una cruz y el usuario puede seleccionar los picos

(Figura 2.7). Las deformadas operacionales se determinan en las frecuencias seleccionadas.

El segundo método es el método SSI-DATA. Primero el usuario tiene que especificar algunos
parametros de entrada del algoritmo: la seleccion de los canales de referencia, el orden
méaximo del modelo y el rango del orden del modelo. Después de algunos célculos

(factorizacion QR y SVD), se construye un diagrama de estabilizacién (Figura 2.8). El
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usuario puede cambiar los criterios de estabilizacion (los valores por defecto son 1% para las
frecuencias propias, 5% para las relaciones de amortiguacion y 1% para las correlaciones de
forma de modo). Cuanto mejor sea la calidad de los datos, méas estrictas seran estas
tolerancias. El diagrama se representa junto con el promedio de los espectros de potencia
para la referencia visual. Los polos estables se seleccionan graficamente.

2.8.2.3 Visualizacion

Las formas modales identificadas se representan graficamente como deformaciones de la
estructura. Los DOFs ya se atribuyeron a los canales en la etapa de pre-procesamiento (Figura
2.5). Antes de la visualizacion, es necesario definir una rejilla de nodos y las conexiones entre
los nodos en términos de vigas o superficies. Esto se realiza al cargar dos archivos ASCII en
el programa: un archivo de cuadricula y un archivo de viga o superficie. El archivo de
cuadricula contiene 4 columnas: nimero de nodo y coordenadas X, Y, Z. El archivo de viga
contiene 2 columnas: un objeto de linea MATLAB esta definido por 2 nodos; mientras que
el archivo de superficie tiene 4 columnas: 4 nodos definen un objeto de parche MATLAB.
Estos archivos se pueden generar facilmente dentro de MACEC con el «beam / surface-
generator». La visualizacion de DOFs que no se midieron puede realizarse en un
procedimiento de «esclavizacion»: los DOF esclavos no medidos estan relacionados con

DOF master medidos.

¢ Average normalized psd M=] E3

18699

O
=0

A
[r i ‘I | f»| ;| ’!j ].][M !‘ f f, ||r' '.l }5[‘,v1| ‘\‘11
N LR LAy 1 3 " . "1\31»" b4
RpaRraii wwM 5

Close | Confirm frequencies | W Log¥ 2 I
T

Fig. 2.7-Procedimiento del Peak Picking. (Peeters, 2000)
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Cada configuracion de mediciones de canales simultaneos arroja después de la identificacion
una parte de la forma modal global. Estas partes son adheridas juntas con la ayuda de sensores
de referencia, comunes para todas las configuraciones. Estos sensores comunes son
detectados automaticamente por MACEC. Como se ilustra en la figura 2.9, la aproximacion
de los minimos cuadrados es usada para determinar el factor de escala de cierto modo entre

dos configuraciones. El factor de escala es diferente de 1 si la excitacién (desconocida)
|#|Stabilisation plot [ valb5-3.ssi ] _ O] x|

- Files

m &0
EE s

W Auto pok selection

40
[~ Show legend
35
~ Pale infarmation on -
 Rightdlicking 5
& Mo =
+  Moving mouse =
Freq 2.870Hz £ 25
Damp: 3.3% W
)
Order: 35475 LGRSTH|
Stabilization criteria
e 15
Frequency [%]
Dramiping [%] 10
Vector [%]
Frequency 5
ratge [Hz]
[ Show all poles i
] 2 4 B &} 10
Refrezh f[Hz]
2 Create MOD Cloze

cambia de una configuracion a otra, lo cual es generalmente el caso.

Fig. 2.8-Diagrama de estabilizacién por seleccién de polos en el método de SSI-DATA
(Peeters, 2000)
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Reference
Amplitudes of mode
X in setup 2
A

_ scale factor
Rs r—————————— - ———— -2
|
|
R2 oo 9 l
' |
|

! | | _

R1 R2 N R3

Reference
Amplitudes of
mode X in setup 1

Fig. 2.9-Uso de sensores de referencia para acoplar las partes de las formas modales
(Peeters, 2000)

Ahora estamos en condiciones de visualizar las formas modales. La ventana de visualizacion
(Figura 2.10) ofrece una gran cantidad de posibilidades: desplazarse sobre todos los modos,
representacion de la estructura no deformada y los nimeros de los modos, visualizacion en
3D con la posibilidad de cambiar el punto de referencia, animacion de las formas modales,

etc.
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4 Moving modachapae

1 i - TR

r Mode - Options - Animation ————————————
Toiesemiw] | Dosicshes Nodes [ Gid [ Tis¢  aurie | g% v | =l
: [~ Contauwrs [ Autafill ™ Complexmad = g SHE]

g g Color schemes olor s plificed Slow Fast
_I_J IEmv:I-tor.dwhm v] Conl - i15- LI _I _’] Close I

Fig. 2.10-Ventana de visualizacion de formas modales (Peeters, 2000)

2.8.3 Automatizacién del Analisis Modal

Existen algunos casos en los cuales la interaccion del usuario no es deseada. Ejemplo de esto
se puede encontrar en el Capitulo 3 de (Peeters, 2000), donde 100 simulaciones Monte-Carlo
se desarrollaron para el estudio de las propiedades estadisticas de los métodos de
identificacion de sistemas estocasticos. En cada corrida de las simulaciones, los diagramas
estabilizadores de los métodos IV, SSI-COV y SSI-DATA necesitaban de ser interpretados
para encontrar los polos estables. Otro ejemplo, es el monitoreo continuo de estructuras. En
este caso, el monitoreo de los sistemas vibratorios genera grandes cantidades de datos. Los

parametros modales deben de ser extraidos de estos datos.

Es por ello que es evidente que un sistema de monitoreo realista debe de incorporar un
procedimiento de analisis modal automatizado que excluya cualquier interaccién del usuario.
Sin embargo, la idea de un diagrama estabilizador no debe de desecharse debido a que esta
probado que el mismo es esencial al distinguir sistemas polares reales de los polos numéricos.
Para reconciliar estos requerimientos, se desarroll6 un procedimiento que recae sobre la

interpretacion automatica de los diagramas de estabilizacion. EI mismo consta de tres etapas:
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1. Un conjunto simple representativo de los datos es usado para desarrollar la
identificacion clasica (en donde interviene el usuario). Dicho andlisis da una idea
acerca de la calidad de los datos y de los criterios de estabilizacion seleccionados para
las frecuencias propias, relaciones de amortiguamiento y formas modales.

2. El procedimiento automatizado entra en juego. El diagrama de estabilizacion es
escaneado y son identificados columnas de polos estables. Los elementos de esas
columnas tienen correlaciones de frecuencias cercanas y de altas formas modales.
Para excluir polos estables accidentales, una columna debe de poseer un minimo de
polos estables, de otra manera es rechazada. Como representacion de una columna,
el polo que posea las frecuencias propias mas ajustadas al promedio de la columna es
seleccionado. El procedimiento se repite para cada conjunto de datos.

3. No existe garantia alguna de que cada conjunto de datos arroje los mismos polos
estables. Por tanto, la entrada debe cambiar de un conjunto de datos a otro. En
ocasiones falta algun polo debido a que no se excitd correctamente o exista un polo
adicional (como un armonico de la entrada). Por ello, el acercamiento a la
estabilizacion es traido nuevamente en este paso para parear los polos entre dos
conjuntos de datos. En ocasiones, los requerimientos de estabilizacion por frecuencias

tienen que ser reducidos.
2.9 CONCLUSIONES DEL CAPITULO.

e Los datos empleados en la identificacion de sistemas se presentan de tres maneras diferentes
(dominio del tiempo, estimaciones de covarianza y estimacion de espectro); siendo cada uno
de estos formatos necesarios para el posterior desarrollo de los métodos de identificacion de
sistemas.

¢ El método basico de seleccion de picos (PP) encuentra las frecuencias propias como los picos
de estimados no-parametricos del espectro. Este procedimiento de seleccion de frecuencia se
convierte en una tarea subjetiva en caso de datos ruidosos de ingenieria civil, modos
débilmente excitados y frecuencias propias relativamente estrechas. EI método relacionado
de estimacién de amortiguamiento del ancho de banda de media potencia es poco fidedigno;
y se identifican deformadas operativas en lugar de formas modales. La ventaja de este método

basado en FFT es su velocidad de procesamiento, aunque el tiempo total de analisis puede
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aumentar considerablemente por la cantidad de interaccion necesaria del usuario para mejorar
los resultados: inspeccién de la forma del espectro de sefiales afiadidas y restadas,
interpretacion de funciones de coherencia, prueba de diferentes sensores de referencia para
obtener formas modales razonables, ...

e La funcién de indicacion de modo complejo (CMIF) es una extension SVD del método PP,
permitiendo una seleccidn objetiva de las frecuencias propias y la identificacion modos
estrechamente espaciados. Parece, sin embargo, que la calidad de la estimacion de formas
modales depende del vector singular seleccionado alrededor de la resonancia (y que no
siempre es el vector en resonancia que da las mejores estimaciones). Las respuestas modales
pueden ser mas 0 menos computadas en el método CMIF mediante la transformacion de las
lineas de frecuencia alrededor de la resonancia en el espectro descompuesto volviendo al
dominio el tiempo.

e Los métodos paramétricos (IV, SSI-COV, SSI-DATA) comparten la ventaja de que los
diagramas de estabilizacion se pueden construir mediante la identificacion de modelos
paramétricos de orden creciente. Estos diagramas son muy valiosos para separar los
verdaderos polos del sistema de los falsos polos numéricos.

e Tanto la covarianza (SSI-COV) como los metodos subespaciales basados en datos (SSI-
DATA) parecen desempefarse igual de bien en lo que respecta al rendimiento de la
estimacion de parametros. Tedricamente el comportamiento numerico de SSI-DATA deberia
ser mejor que el de SSI-COV ya que evita encuadrar los datos. EI método SSI-COV es
considerablemente mas rapido que el SSI-DATA ya que su paso de reduccion de datos se
puede implementar con la FFT, mientras que SSI-DATA requiere un paso de factorizacion
QR mas lento. Evidentemente, porque solo utiliza algoritmos numéricos lineales, el método
SSI-DATA sigue siendo mucho mas rapido que el método no lineal de prediccidn de errores
gue a veces se proponen para estimar los parametros modales en estructuras de ingenieria
civil. Cuando se trata de herramientas de postprocesamiento como el andlisis del espectro y
el célculo de las respuestas modales, es preferible la implementacion de SSI-DATA

e También en el presente capitulo se describio el desarrollo del GUI en MATLAB del software
para el analisis modal operacional MACEC. El mismo se concibié como un paquete completo
y amigable para la realizacién del OMA pensado, sobre todo, para su aplicacion en ingenieria

civil. Fue seleccionado MATLAB como ecosistema de desarrollo debido a sus amplias
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posibilidades de computacion y visualizacion ademas de permitirle al programador acceder
a la mayor parte del codigo fuente, el cual posibilita la modificacion o la adicién de nuevos
recursos. La herramienta cuenta con posibilidades de pre-procesamiento, identificacion de
sistema y visualizacion el cual posibilita tanto el rapido revisado de calidad de los datos in
situ (método PP) como un analisis mas acertado después (método SSI-DATA).

¢ Adicionalmete se propuso un procedimiento de analisis modal automatizado el cual es capaz
del manejo de grandes cantidades de datos sin la intervencién del ususario. Esta
automatizacion es la clave fundamental para el monitoreo continuo de sistemas el cual se

basa en los pardmetros modales del mismo.
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CAPITULO 1ll: APLICACION A CASOS DE ESTUDIO. EMPLEO DEL
SOFTWARE MACEC.

En el presente capitulo se muestra la aplicacion de la herramienta de Matlab «sMACEC» para
el procesamiento digital de las sefiales haciendo uso de sus potencialidades para desarrollar
un Andlisis Modal Operacional en una viga de prueba aislada simplemente apoyada y un
puente de ferrocarril. Se demuestra la validez y las potencialidades de dicha herramienta para
el procesamiento digital de las sefiales y toda la paleta de opciones con la que cuenta.

3.1 CASO DE ESTUDIO #1.

La viga en estudio (Fig. 3.1) es una de varias que forman parte de una investigacion realizada
por la Empresa Nacional de Investigaciones Aplicadas (ENIA) para la determinacion de

dafios en estructuras a partir de ensayos modales.

1500

W 8
= 3

o2 (L03)
9
@12 (401

Iy 2| ]

GANCHOS DE IZAJE (LARGOS) VIGA GANCHOS DE IZAJE (LARGOS)
g12mm (403) B12mm (403)
S SECCION LONGITUDINAL Al

e 7 2 B12mm (401) 3 sy LB Rm (LO)

CERCOS B10mm A

g @ 300mm (301) CERCOS B10mm

3 o @ 300mm {301)
1| o - 212mm {L07) s

| ¢ g120m (L02)

L - [ - & B12mm (401)
T %7 VIGA A e
) SECCION 1-1 = VIGA
ESC: 1710 SECCION 2-2

Fig. 3.1-Caracteristicas de viga Caso de Estudio

La viga presentd las siguientes dimensiones: 25 X 40 X 500 cm y su fabricacién es de
hormigdn armado. La colocacion de los acelerometros responde al interés de lograr captar

sefiales que arrojaran la mayor cantidad de modos posibles a partir de la teoria de la dindAmica
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clasica. La siguiente tabla recoge la posicion de los mismos con respecto a un extremo de la

viga.

Acelerometro | A2 | A3? AS? AR A8t A1 At

Posicién (mm) | 102 657 1644 | 2342 | 3582 | 4272 | 4944

Tab. 3.1-Posicién de los acelerémetros

Para la obtencion de las sefiales se utilizaron cuatro acelerémetros piezo-eléctricos uniaxiales
los cuales cuentan con sensibilidad de hasta 50G las cuales fueron calibradas por personal
capacitado de la CUJAE para disminuir su sensibilidad hasta 1G que es la necesaria para la

magnitud de la respuesta esperada en la estructura.

La medicion se realizd en dos setups (Fig. 3.2) (el superindice en la numeracion de los
acelerometros); tres acelerometros fueron colocados en la parte derecha de la viga y el cuarto
se situo en el centro el cual sirvio de referencia para el segundo setup el cual situo los tres
acelerometros moviles en la parte derecha de la viga para asi conseguir medir toda la luz sin

necesidad de una gran cantidad de instrumentos.

A1 A4 5 R A1 A4 A5
A N . — o L
102 3 a4 5, 6, 7. 89

Fig. 3.2-Organizacién de los Setups

(Los puntos rojos corresponde al Setup 1, los azules al Setup 2 y el negro corresponde al

acelerometro no. 2 de referencia entre los dos setups.)

SETUP CANAL TIPO DE NO. ) NO.
DIRECCION
NO. (CH) ACC. ACC NODO
‘ 6(1) Rov 04 z 7
‘ 7(2) Rov 05 z 8
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8(3) Ref 02 z 5
9(4) Rov 01 z 6
6(1) Rov 04 z 3
7(2) Rov 05 z 4
: 8(3) Ref 02 z 5
9(4) Rov 01 z 2

Tab. 3.2-Resumen de organizacion de los setups
3.2 APLICACION DEL SOFTWARE.

Como ya se ha planteado con anterioridad, se utilizard la herramienta de Matlab MACEC
para el procesamiento de las sefiales, o sea, para la obtencién de los parametros modales que
caracterizan dicha estructura. Para ello nos auxiliaremos de todos los conceptos y
conocimientos basicos del mismo los cuales fueron tratados previamente en el epigrafe 2.8.2

del presente trabajo.
3.2.1 Modelacion de la geometria

El primer paso para la realizacion del analisis modal con el empleo del MACEC es la correcta
modelacion de la geometria del elemento o estructura en cuestion. Esta etapa puede realizarse
directamente en el MACEC o en cualquier otro software de modelacion. En nuestro caso,
dado la sencillez de nuestra estructura, modelamos la misma con la propia herramienta

insertando las coordenadas de los nodos manualmente (Fig. 3.3).

NODO 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 0.102 0.657 1.644 2.342 3.582 4.272 4.944 5.02

Y ‘ 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0

0 0 0 0 0 0 0 0

Tab. 3.3-Modelacion de la geometria en el software
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— . - P E_J - - - .
4| Define / Edit measurement grid =R X ]
Add node to measurement grid

Node number: Coordinates:

X |0

o
Z\0
List of nodes
Node number — Coordinates (X Y. Z)
1 - a a i
z -- 0.loz2 [i]
3 -- 0.857 Q
4 -- 1.g44 [u]
5 -- Z2.342 a
& =-- 3.5BZ [u]
7 -- &.272 a
g -- 4.%44 [u]
3 -- 5.034 [u]
4| 1 k
Equal axes Nodes
[] Rotate3D Edit/save figure
[ Cancel ] [ 0K ]

Fig. 3.3-Ubicacion de los nodos en el software

No se definieron nodos «Master» y los «Slaves» ya que los apoyos en los estremos de la viga
tienen el movimiento restringido en la direccion solo hacia abajo. En el caso hipotético de
«esclavizar” dichos nodos (1 y 9) estariamos omitiendo el movimiento horizontal hacia arriba

de dichos apoyos lo cual ocurre en ciertos modos

Como paso final se unen todos los nodos de dos en dos formando «beams» debido a las
caracteristicas de nuestra estructura. Las mismas se unieron utilizando las ventajas del propio
Matlab (Fig. 3.4).
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[#]

o — e
Define / Edit beams ar surfaces =RRCI X

#dd beam or surface to list

Connected nodes:

Node 2 |0

Node 3 |0 (for surfaces onky}
List of beams or surfaces

Mode number — Coordinates (20 . Zk
-

FE- ] ~

3 4

4 5

5 &

& 7

7 8

s 2

Egual axes MNodes
[ Cancel ] [ OK

Fig. 3.4-Unio6n de los nodos de a dos como «Beams»

3.2.2 Pre-procesamiento de las sefiales

Este paso es de gran importancia para una correcta identificacion del sistema ya que permite

un refinamiento de las sefiales obtenidas directamente. A continuacion, se organiza de

manera secuenciada las sub-etapas de dicho proceso:

Se modifican los parametros de la Potencia de Densidad Espectral (PSD). Se fija un
solapamiento de un 66% correspondiente a un 33% de solape con las frecuencias
inmediatas inferiores y otro 33% con las inmediatas superioras (Fig. 3.5).

Double-sided PSD parameters

Window type
@ Rectangular
() Hanning
Window length

83192 peointz
Overlap

65| o
Fig. 3.5-Ventana de pre-procesamiento de modificacion de los pardmetros PSD
Se realiza un Time Window; primero (19:71) s y después (0:51) s, con el objetivo de

desechar los tiempos iniciales y finales en donde no habia comenzado la excitacién o

donde ya el tiempo de amortiguamiento habia finalizado (Fig. 3.6).
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|4 Time Window = | (S |- |

Define time window

() through current zoom

(7 from sample 1 to |180000) out of 18000

|| @ from [ 0 sto 180 | soutof180s

[ F‘.efre.sh] ’ Cancel ] ’ 0K l

Fig. 3.6-Ventana de pre-procesamiento de Time Window

Se le aplica un factor decimate igual a 8; su funcionamiento es filtrar las frecuencias

bajas de los datos y remuestrearlos en un ritmo inferior. (Fig. 3.7)

"y decimatin...l — | —d |_ih_J

Enter the decimation factor (integer)

g

| 0] || Cancel |

Fig. 3.7-Factor de pre-procesamiento «Decimate»
Por ultimo, se aplica el FiltFilt, el cual se encarga de limpiar las frecuencias que se
encuentren por debajo o por encima de lo que se considera normal. En nuestro caso,
aplicamos un filtro de paso alto de 0.5Hz el cual elimina todas las frecuencias menores
a esta las cuales pueden considerarse ruido (Fig. 3.8).

4] Filtfilt = | S|

Filter Butterworth =

Fitter order:

|:| Lowpass frequency: H=z
Highpass frequency: 0.5 Hz
[ Apphr l [ Cancel

Fig. 3.8-Ventana de pre-procesamiento “FiltFilt”
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3.2.3 Identificacion del sistema

Como algoritmo para identificar el sistema elegimos la Identificacion del Sub-espacio
Estocéstico basado tanto en la covarianza (SSI-COV) como en los datos (SSI-DATA), entre
todos los métodos de identificacion (Fig. 3.7), debido a que este método es el método de

identificacion paramétrico méas robusto y acertado con que cuenta el software.

— = 1
@ MACEC 3.3 o 51
ﬂ@-@ KATHOLIEKE UMIVERSITEIT
=/x]] LEUVEN

File(s) in use: o etry
Viga8_setup1_b_conv.mi » .
“igad_setup1_b_preproc ol
Vigad_setup1b_SSI Data F:\Wigad setup 1,2 BW8_Grid.asc
Slave file
F:\Vigas setup 1,2 BWE_Slave.asc
Beam/surface file
F:\Vigas setup 1,2 BWE_Beam.azc
Signal Processing
Convert to mcsignal ] [ Process ] ’Adcl DOFs]
erted measurement data
Number of channels: 4
System Identification r-lumhn?r of data points: 25000
Sampling frequency [
. Apply Freguency resolution
stechastic Subspace ] - Measurement duratiol

Stochastic Subspace

Combined Subspace

pLSCF (deterministic or stochastic)

MNonparametric (for Peak Picking or CMIF/FDD)
oda efu

Time resolution [2]: 0.
Measured quantities: acc acc acc acc

Fig. 3.9-Variantes de Identificacidn de sistema usadas por el software

Se le indico al software el canal de referencia (3) para el posterior multisetup; se le indicé un
orden del sistema esperado de 10, el cual es el doble de los modos esperados, y se procedio
al célculo (Fig. 3.10).

3.2.4 Obtencidn de los parametros modales.

Como fase final se procede a la identificacion de los modos detectados, el cual se hace de
manera sencilla, utilizando los diagramas de estabilizacion. Es importante sefialar que todo
este procedimiento se hace tanto para el primer setup como para el segundo, los cuales se
combinan posteriormente mediante la opcion del multisetup. En las siguientes imagenes se

muestran la deteccién de los modos del primer y el segundo setup.
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4| Stochastic Subspace Identification E‘_lﬁ

Algerithm selection Select Channels

(") data-driven (@ covariance-driven Ch. 1 - CHE_Accd (acc)|

reference-based References (e.g. 2,5:8) |3

QR of data block Hankel matrix + SWD of projection matrix

Half the number of block rows i:
Expected system order: | 10 100

Estimate covariances Mumber of blocks: |54

[ Calculate QR + SWD ] [ Show =ingular values

Remark: Theoretically the system order equals the
number of non-zero singuiar values

Calculation of system matrices

System orders:  [2:2:100 Calculate

Fig. 3.10-Ventana de identificacion del sub-espacio estocastico

Para la eleccion de los modos (Fig. 3.11) (Fig. 3.12) se tuvieron en cuenta varios criterios:
primeramente, que el modo estuviera en la abscisa donde hubiese un namero considerable de
polos estables y que coincidieran con los picos de la descomposicion espectral; también es
necesario que el valor de MPC fuera lo mas préximo a 1 y que los de MPD y «Mean Phase»
se acercaran lo mas posible a cero. Este parametro se puede apreciar con claridad en los
puntitos rojos en la parte derecha de la ventana, los cuales tienen que estar lo mas alineados
horizontalmente posible y lo mas coincidente con el eje de los reales (R). Por ultimo, es
necesario que los modos de todos los setups sean semejantes, de lo contrario, es indicio de

que la medicion no se realizé correctamente.
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Eig. 3.11-Diagrama de estabilizacion del primer setup en la viga del caso de estudio
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3.2.5 Presentacion de los resultados

A continuacidn, se tabulan los principales parametros obtenidos en el setup 1, setup 2 y el

multisetup, tanto para el modelo identificado con los datos como con la covarianza. Los

resultados completos pueden ser consultados en los Anexos (A.1 al A.6).

Resultados obtenidos de la identificacidn derivados de

la Covarianza

MODOS
| [ 11 v
FRECUENCIAS NATURALES f (Hz)
SETUP 1
30.80926 87.25863 141.7321 225.5397
FACTOR DE AMORTIGUAMIENTO (%)
0.85471 1.161 1.5878 1.4141
Tab. 3.4-Resultados del primer setup derivado de la covarianza
MODOS
| [ 1] v
FRECUENCIAS NATURALES f (Hz)
SETUPZ 30.3193 86.05574 140.7126 224.1856
FACTOR DE AMORTIGUAMIENTO (%)
0.94145 1.7389 1.4143 1.6309

Tab. 3.5- Resultados del segundo setup derivado de la covarianza
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MODOS
| I " v
MULTI FRECUENCIAS NATURALES f(Hz)
SETUP 30.56428 86.65718 141.2223 224.8626
FACTOR DE AMORTIGUAMIENTO (%)
0.89808 1.4499 1.5011 1.5225
Tab. 3.6- Resultados del multisetup derivado de la covarianza
Resultados obtenidos de la identificacién derivados de los Datos
MODOS
| I " v
FRECUENCIAS NATURALES f(Hz)
SETUPL 28.98478 86.2265 141.1247 223.926
FACTOR DE AMORTIGUAMIENTO (%)
6.7338 1.8735 1.5085 1.659
Tab. 3.7- Resultados del primer setup derivado de los datos
MODOS
| [ 1 v
FRECUENCIAS NATURALES f(Hz)
SETUP2 28.69409 85.89237 140.6354 210.8285
FACTOR DE AMORTIGUAMIENTO (%)
4.0006 1.6141 1.4264 5.513

Tab. 3.8- Resultados del segundo setup derivado de los datos
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MODOS
| I 11 v
FRECUENCIAS NATURALES f(Hz)
MULTI
SETUP 28.83943 86.05943 140.88 217.3772
FACTOR DE AMORTIGUAMIENTO (%)
5.3672 1.7438 1.4674 3.586

Tab. 3.9- Resultados del multisetup derivado de los datos

Formas modales identificadas

Fig. 3.13- Modo 1 f (28 98 Hz) SSI_DATA

Fig. 3.15- Modo 2 f (86.06 Hz) SSI_DATA

. o b

Fig. 3.14- Modo 1 f (30. 56 Hz) SSI_COV

Fig. 3.16- Modo 2 f (86.66 Hz) SSI_COV
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Fig. 3.17- Modo 3 f (140.88 Hz) SSI_DATA Fig. 3.18- Modo 3 f (141.22 Hz) SSI_COV
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Fig. 3.19- Modo 4 f (217.38 Hz) SSI_DATA Fig. 3.20- Modo 4 f (224.86 Hz) SSI_COV
3.2.6 Discusion de los resultados

En el presente caso estudio, se realizo el analisis modal para cada los dos setups, tanto para
el sistema identificado con los datos como el identificado con la covarianza, y el posterior
multisetup de estos. De este analisis fueron identificados cuatro modos para ambas
identificaciones los cuales estuvieron alrededor de: 29.0 Hz (Modo 1), 86.30 Hz (Modo 2),
141.0 Hz (Modo 3), 220.0 Hz (Modo 4). Las formas modales en ambos casos fueron muy
parecidas y se ajustan a los conceptos de la Dinamica Clasica (ningan cruce para el primer
modo, un cruce para el segundo modo, etc.). Las mayores diferencias residieron en los
factores de amortiguamiento los cuales en el sistema derivado de los datos mostro resultados
I6gicos para estructura de hormigdn armado (5-10%), mientras que en el sistema derivado de

la covarianza los factores de amortiguamiento fueron muy bajos (en el orden del 1%).
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3.3 CASO DE ESTUDIO # 2

El presente caso de estudio consiste en un puente de ferrocarril ubicado en el km 560 de la
carretera central. EI mismo presenta cuatro luces de 20m cada una. Cada luz esté constituida
por dos vigas tipo T distanciadas a 1.475 m. Sus dimensiones son 60 cm de peralto, 45 cm el

almay 20 cmel ala.

Fig. 3.21- Puente Caso de Estudio # 2

La instrumentacion en el puente contd con cuatro acelerometros piezoeléctricos
unidireccionales y un equipo para recoger las sefiales emitidas por este. La colocacion de los
acelerometros estuvo en funcion de abarcar toda la longitud del puente, aunque estos fueron
colocados por la cara Sur en la primera luz (Luz- AB) y en el resto de las luces (Luces BC,

CD, DE) se colocaron en la cara Norte.

La excitacion del puente se consiguié al hacer pasar un tren por encima de este en ambas
direcciones (Las Tunas-Camaguey; Camagley-Las Tunas) y a velocidades variables, esto
con el objetivo de excitar la mayor cantidad de modos en la estructura y para contar con una

cantidad de sefiales considerables para seleccionar de estas las que mostraran mejor calidad.

La ubicacion de los acelerémetros en el puente, asi como el setup al que responde se resumen

en las siguientes tablas y en la figura 3.22:
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Acelerometro | AST | AST | AST | ASY | AS2 | AS2 | AS2 | AS2 | AS3 | AS3 | A3 | AS3

Posicion(m) | 0 |25 |50 (75| 75| 10 |125| 15 |75 |125|175| 20

Tab. 3.10- Ubicacion de los acelerémetros tramo AB cara Sur.

A S4 S4 54 S4 S5 S5 S5 S5
Acelerometro | As* | Az* | A3* | A3* | AS® | A3° | AS® | AF

Posicion(m) | 20 | 25 | 30 |325| 25 | 30 | 35 | 40

Tab. 3.11- Ubicacioén de los acelerémetros tramo BC cara Norte.

Acelerometro | AS6 | AS6 | 456 | 456 | A7 | AS7 | AS7 | A

Posicion (m) | 40 | 45 | 50 | 55 | 45 | 55 | 60 | 65

Tab. 3.12- Ubicacioén de los acelerdmetros tramo CD cara Norte.

Acelerémetro | A58 | AS8 | A58 | AS®

Posicibn (m) | 65 | 70 | 75 | 80

Tab. 3.13- Ubicacién de los acelerémetros tramo DE cara Norte.

A B C D E

\2‘5125\z;‘['m12;7{‘251251257\2512‘512512512‘512512512‘5125\2512‘512‘512512‘512‘512512‘512‘512512‘512‘512512‘512‘5\
Fig. 3.22- Esquema de ubicacion de los setups Puente 560

Los cuatro acelerémetros estan acoplados por «canales» a un dispositivo el cual se encarga
de la recoleccién de las sefiales emitidas por los acelerometros en Volts y la transforma
directamente a aceleracion. La distribucion de los canales y los acelerometros, asi como la
direccion de medicion de los acelerometros, la funcion que desempefia y el nodo en el que
estan colocados (necesario para la posterior modelacion de la geometria en el software de

procesamiento de las sefiales), se condensan en la siguiente tabla resumen:

96



Setup No.

Canal (CH)
9(4)
8(3)
7(2)
6(1)
6(1)
7(2)
8(3)
9(4)
5(1)
8(3)
9(4)
7(2)
7(2)
9(4)
8(3)
6(1)
9(4)
8(3)
6(1)
7(2)
6(1)
9(4)
7(2)
8(3)
9(4)
8(3)
7(2)
6(1)
6(1)

CAPITULO lIlI

No. Acc

o1

A A PP DD O P O, BN O o oD o NN REDsAEDREDN

Direccion
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No. Nodo
1
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O O © 0O oo 0 N o o o A W FPr W N B
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9(4) 5 z 41
8(3) 2 z 42
7(2) 1 Z 43

Tab. 3.14- Resumen de organizacion de los setups

3.4 APLICACION DEL SOFTWARE

Como ya se ha planteado con anterioridad, se utilizard la herramienta de Matlab MACEC
para el procesamiento de las sefiales, o sea, para la obtencién de los parametros modales que
caracterizan dicha estructura. Para ello nos auxiliaremos de todos los conceptos y
conocimientos béasicos del mismo los cuales fueron tratados previamente en el epigrafe 2.8.2
del presente trabajo. La metodologia que se utilizo fue la misma que la del caso de estudio

anterior.
3.4.1 Modelacion de la geometria

Como fue analizado en el caso de estudio anterior, se procede a la colocacion de los nodos

con sus respectivas coordenadas.

Nodo 1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10 11 12| 13| 14| 15| 16
X 0 2.5 5|175| 10| 125| 15| 175| 20| 25| 30| 325 | 35| 40| 45| 50
Y 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
VA 5.5 55| 55| 55|55 55| 55 55| 55| 55|55 55| 55|55]|55]|55

Tab. 3.15- Modelacion de la geometria en el software

Nodo 17| 18| 19| 20| 21 22| 23| 24| 25| 26| 27 28| 29| 30| 31| 32
X 525 | 55| 60| 65| 70| 725 | 75| 80 0 5] 10| 125) 15| 20| 25| 30
Y 0 0 0 0 0 0 0 0 5 5 5 5 5 5 5 5
VA 55|55|55]|55|55 55|55|55| 55| 55|55 55]55|55]|55|55

Tab. 3.16- Modelacion de la geometria en el software

Nodo 33| 34| 35| 36| 37| 38| 39| 40| 41| 42| 43| 44| 45| 46 | 47 48 49
X 325| 35| 40| 45| 50| 55| 60| 65| 70| 75| 80| 20| 20| 40| 40 60 60
Y 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 0 5] 0| 5 0 5
VA 55|55|55|55|55|55|55|55|55|55|55(21]21| 0| 0] 1.65| 1.65
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Tab. 3.17- Modelacion de la geometria en el software

Add node to measurement grid

Node number: Coordinates:

X0
vu
z\

List of nodes
Node number — Coordinates (X . Z)

1 - 0 1] P
z — 2.5 1]
3 — s o
4 - 7.5 o B
5 - 10 ]
-- 128 s]
- 1s s]
8 -——- 17.% o
3 - 20 o
10 - o
11 — 30 s]
1z — 3 o
13 - 3 o
14 - 40 ]
15 -- 4 s]
16 — 0 1] 5
‘ m
Equal axes Hodes.

[ Rotate3n

Editisave figure

[

o] |

oK

)

Fig. 3.23- Ubicacion de los nodos es el software

A continuacion, se procedid a la union de dichos modos de tres en tres para formar

superficies.

Add beam or surface to list

Connected nodes:

Node 2 |0
Node 3 |0 (for surfaces only)

List of beams or surfaces

Node number — Coordinates . Y. Z)

m

R
[FRTRRF RV R I
w
o

o
(=)
ww
(1Y
e
=R=)

Remove

Equal axes Nodes

[C] Rotate3D

Cancel ] l oK

I

Fig. 3.24- Unidn de los nodos mediante superficies.

3.4.2 Pre-procesamiento de las sefiales

El procedimiento para el pre-procesamiento de las sefiales para cada setup fue similar al del

caso de estudio de la viga aislada. Se le realizé un time window especifico para cada setup,

los parametros de la PSD fueron los mismos, al igual que el factor Decimate y el filtfilt.
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3.4.3 Identificacién del Sistema

El caso de la identificacion del sistema fue similar al caso anterior, a diferencia que la

identificacion del sistema fue realizada solamente derivada de la covarianza.

3.4.4 Obtencion de los pardmetros modales

Para la obtencion de los pardmetros modales hubo que hacer una seleccion entre todas las

sefiales procesadas para cada setup y elegir aquellas que mostraban resultados mas coherentes

segun mi criterio (Tabla 3.18). Esto debido a que no todas tenian la calidad necesaria para

identificar modos estables ni todas contaban con la misma cantidad de modos los cuales son

una condicion indispensable para la realizacion de un multisetup (Figura 3.25 y 3.26).

Fig. 3.25-

Diagrama de estabilizacion

Tramo AB, excitacién Camagley-Tunas, 20

km/h, Setup 2

3.4.5 Presentacioén de los resultados

,
2 8 3 & 8 8

|

f
wfl | J |
. “'Mk“m“w;,,ww

,ﬁ\N"‘UH'W}\\'-,

0 »
froquency |

mpsran | o o

Fig. 3.26- Diagrama de Estabilizacion
Tramo BC, excitacion Tunas-Camaguey, 45
km/h, Setup 1

A continuacién, se presentan los resultados del andlisis del multi-setup y los resultados de

los setups individuales que también se recogen en los anexos (A7-Al4).

Setuo | Luz | Excitacion Modol | Amort. | Modo2 | Amort. | Modo3 | Amort.
P f(H2) | (%) | f(H2) | ) | f(HZ) | (%)
Cam-Tun
1 | AB| ol | 813 | 164 | 3856 | 125 | 51.32 | 0.72
2 | ag | Tun-Cam | o209 | 1396 | 3953 | 0.87 | 50577 | 0.217
80 km/h
3 | A | CAMTUN | gogs | 0632 | 26.65 | 0.673 | 5048 | 0.02
70 km/h
4 | BC | Cam-Tun | 9527 | 1.586 | 25.435 | 0.253 | 4556 | 05

100



CAPITULO lIlI

60 km/h
5 |BC %%rﬂfh” 10.75 | 1.14 | 33.36 | 0.315 | 49.36 | 1.19
6 |CD| e8| 818 | 0315 | 208 | 29 | 4272 | 033
7 | cp %%”;;fh” 935 | 06 | 2179 | 024 | 44.03 | 0.17
8 |DE| QW TI" | 887 | 083 | 33.95 | 013 |44.206 | 0128
M | AE - 9.236 | 1.11 | 29.504 | 0.766 | 47.089 | 0.414

Tab. 3.18- Frecuencias y amortiguamientos de los setups seleccionados y el multisetup

Formas modales identificadas

. 3.27- Modo 1 (9.236 Hz) SSI_COV
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Fig. 3.28- Modo 2 (29.5037 Hz) SSI_COV

Fig. 3.29- Modo 3 (47.089 Hz) SSI_COV

3.4.6 Discusion de los resultados

En el caso de estudio correspondiente al puente 560 Camaguey, se realiz6 el analisis modal
a varias versiones de cada setup, de las cuales se seleccionaron para realizar el multisetup las
gue mostraron modos mas estables y frecuencias naturales que se aproximaran por cada modo
seleccionado, debido a que el software de procesamiento de las sefiales necesita de la misma

cantidad de modos en cada setup para realizar un multisetup. Es importante sefialar que la
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calidad de las sefiales no era buena y no todos los modos seleccionados fueron lo
suficientemente estables que se hubieran deseado.

Para el primer modo, en todos los setups seleccionados, las frecuencias naturales estuvieron
en el orden de 8-11 Hz, todas con amortiguamientos bajos que no sobrepasaron el 1.5% y
tuvieron minimos de 0.3% (Setup 6). En el segundo modo la diferencia entre los valores
maximos y minimos es mas marcada que en el primer modo identificado, rondando valores
que van desde los 20.8 Hz (Setup 6) hasta los 39.53 Hz (Setup 2) y, al igual que en el anterior
con factores de amortiguamiento muy bajos. El tercer modo identificado oscil6 entre 42 Hz
y 51 Hz para los 8 setups realizados presentando este los menores factores de
amortiguamiento los cuales, excepto el setup 5 con 1.19%, los demés no sobrepasaron el
0.7%, incluso aproximandose a 0% (Setup 3). En el caso del multisetup los modos obtenidos
fueron de 9.24 Hz, 29.5 Hz y 47.1 Hz respectivamente cuyos amortiguamientos tuvieron un
comportamiento decreciente de 1.11%, 0.766% y 0.414% respectivamente. Las formas
modales correspondientes a los modos identificados en el multisetup mostraron un
comportamiento oscilatorio ascendente a mediada que aumentaron los valores de frecuencias
naturales, aunque en el primer modo identificado (9.236 Hz) las oscilaciones considerables
se realizaron en la luz AB del puente mientras que en el resto de la estructura el
comportamiento fue casi nulo, esto pudiera deberse a la colocacion de los acelerémetros en

la organizacion de los setups.
3.3 CONCLUSIONES PARCIALES DEL CAPITULO.

e A partir de la etapa de pre-procesamiento, seguido por el correspondiente analisis modal
de los setups se hizo evidente la marcada diferencia en la calidad de las sefiales obtenidas
en ambas estructuras. En las sefiales del puente procesadas se pueden observar una gran
cantidad de ruido, y en los diagramas de estabilizacion los modos que se obtenian no
eran de gran calidad (Fig. 3.24 y Fig. 3.25), todo lo contrario, con la viga en la cual se
observa una sefial con gran limpieza (Fig. 2.6) y modos de gran calidad (Fig. 3.11 y Fig.
3.12).

e Las frecuencias naturales de los modos identificados en la viga objeto de estudio, tanto
con datos como con covarianza, son similares en cada caso. De igual manera las formas

modales fueron casi idénticas; la mayor diferencia entre ambas identificaciones reside

103



CAPITULO lIlI

en los valores adoptados por los factores de amortiguamiento. En la identificacion
derivada de los datos esta adopté valores coherentes para este tipo de elemento de
hormigdn armado, los cuales oscilan entre 4~10%. Mientras que en la identificacion
derivada de la covarianza los amortiguamientos fueron bajos (0.8~1.6%).

Las formas modales identificadas en el caso de las vigas son muy cercanas a las clasicas
(1er Modo sin cruce, 2do Modo con un cruce, etc), lo cual corresponde con el estado no
dafado de los elementos ensayados, aunque la forma de los apoyos empleada (con
comportamiento no lineal, semejante al “compression only” que se usa en los softwares
y sin restriccion horizontal) siempre introdujo cierto nivel de incertidumbre en los
resultados de la identificacion.

En el caso del puente en el km 560, solamente se realizé la identificacion derivada de la
covarianza. En este andlisis se obtuvieron 3 modos, con amortiguamientos muy bajos
para este tipo de elementos y sus formas modales correspondientes. Estas no representan
con suficiente exactitud la realidad del mismo debido a que la instrumentacion no fue
uniforme en toda la estructura y la calidad de las sefiales no eran buenas en todos los
casos.

Aparentemente las formas modales obtenidas en este caso se corresponden con modos
torsionales, cuando realmente corresponden a modos flexionales. La causa fundamental
para esto es la forma de colocar los acelerémetros en los distintos setup, en los que no
se usan posiciones que no estén alineadas a lo largo de una viga, con lo cual no hay
informacion para identificar las formas en la 2da viga del puente.

A partir de las experiencias de la Dinamica Clasica, se debe esperar una frecuencia en el
primer modo de aproximadamente de 100/Luz que en el caso de la viga seria de 20 Hz,

una diferencia de aproximadamente 9 Hz, y en el puente se espera una frecuencia de 5

Hz y se obtuvieron frecuencias que rondan los 9 Hz (diferencia de 4 Hz). En ambos casos

hubo cierta aproximacion, independientemente de la diferencia que existe entre la

calidad de las sefales obtenidas de ambas estructuras.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

e Es necesario el conocimiento de la evolucion historica de la teoria sobre el analisis
modal para una correcta implementacion e interpretacion de los softwares de
procesamiento de sefiales y obtencion de los parametros dinamicos de las estructuras.

e La metodologia presentada para la realizacion del Analisis Modal Operacional con el
software MACEC, ademas de las potencialidades con que cuenta este en la
identificacion de sistemas estocasticos (mediante la aplicacion de métodos de
identificacion paramétricos y no paramétricos), la cual fue implementada en ambos
casos de estudio, resulté un factor fundamental para la obtencién de parametros
modales acertados, atendiendo a las condiciones especificas de cada caso.

e Para el caso de estudio de la viga aislada, partiendo de un correcto disefio del
experimento, sumado a condiciones externas favorables (laboratorio) se obtuvieron
sefiales con calidad. Esto sumado a un pre-procesamiento de la sefial condujo a la
obtencién de modos estables, cuyas frecuencias se aproximaban en los dos setups
realizados y para ambos tipos de datos (datos y covarianza), con formas modales
semejantes y logicas, con factores de amortiguamiento razonables (derivado de los
datos) se puede inferir que la calidad del analisis modal fue buena.

e En el puente del km 560 en Camagliey, a partir de un disefio del experimento
deficiente méas condiciones operacionales dificiles, se obtuvieron sefiales de mala
calidad que independientemente del pre-procesamiento realizado condujeron a modos
inestables, con factores de amortiguamiento muy bajos y formas modales
incongruentes (debido también a la colocacién de los acelerometros); aunque en los
setups seleccionados (los de mejor calidad) las frecuencias naturales fueron
semejantes, puede derivarse que la calidad del analisis modal fue mala.

e A partir de un analisis comparativo en ambos casos de estudio, puede observarse que:
en el primer caso de estudio partiendo un buen disefio del experimento y la obtencidn
de sefiales de calidad, se obtuvieron modos semejantes para todos los casos, formas
modales l6gicas y correctos factores de amortiguamiento (con covarianza); mientras

que en el segundo caso donde el disefio del experimento no se realizd correctamente
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y las sefiales no fueron buenas, se obtuvieron modos inestables que condujeron a
factores de amortiguamiento bajos y formas modales incongruentes.

Para ambos casos de estudio, los factores de amortiguamiento en la identificacion
derivada de la covarianza resultaron muy bajos para los tipos de elementos analizados,
siendo generalmente menores a 1.5% mientras que se esperaba que estuvieran en el
rango de 4~10%.

Una vez definida las conclusiones del trabajo, podemos ofrecer las siguientes

recomendaciones:

Profundizar en la teoria del Analisis Modal en general, sobre todo en la preparacion
del disefio del experimento y el mejoramiento de los procedimientos de obtencion de
las sefiales, para lograr una mejor identificacion del sistema y obtencion de
parametros modales, con las consecuentes ventajas que esto procura en la calibracion
de modelos, deteccion de dafios, etc.

Es recomendable una preparacion previa en el manejo del software de identificacion
de sistemas que se utilice, asi como la teoria que rige su funcionamiento; sus
potencialidades y deficiencias.

Procurar la obtencion de sefiales de calidad para estar mas cerca de lograr un analisis
modal mas exacto y una mejor representacion de la realidad.

Contribuir a la difusion de la aplicacion del Analisis Modal entre los profesionales
competentes con el objetivo de lograr una mayor versatilidad y profesionalidad en la
modelacion de las estructuras, asi como una mejor interpretacion de sus

caracteristicas estructurales actuales.
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A.1 INFORME DEL ANALISIS DEL PRIMER SETUP DE LA IDENTIFICACION DEL SUB-
ESPACIO DERIVADO DE LA COVARIANZA DE LA VIGA

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]

30.80926  87.25863 141.7321  225.5397
Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.042102 0.059076 0.019147 0.04192
Damping ratios [%]

0.85471 1161 1.5878 1.4141
Standard deviations of the damping ratios [%]
0.23747 0.063695 0.0040222 0.016705
Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.54776-0.0082573i  0.83482+0.0011601i 0.29752+0.0074716i -0.17395-0.0081009i
0.0272-0.030441i 1+0i 1+0i 1+0i

1+0i -0.30168-0.0026335i  -0.29554+0.0020446i  0.50403+0.009075i
0.48414-0.037251i 0.4813+0.004916i -0.2941+0.0018966i  -0.74965-0.023519i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.0042273 0.0014334 0.00025091 0.0035987
0.028361 0 0 0
0 0.0012111 0.00018713 0.0033522
0.056913 0.001316 0.00045791 0.004522

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)

0.0034955 0.00062307 8.6271e-05 0.0063317

0.030043 0 0 0
0 0.00075888 0.00024922 0.0052543
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0.058032 0.001257 0.00014611 0.0084157
Modal phase collinearities [-]

0.99474 0.99995 0.9998 0.99914

Mean phases and mean phase deviations [°]

-0.87389 0.11714 0.048156 0.73294
2.1812 0.18691 0.37948 0.83111

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)

7 0 90 acc
8 0 90 acc
5 0 90 acc
6 0 90 acc

A.2 INFORME DEL ANALISIS DEL SEGUNDO SETUP DE LA IDENTIFICACION DEL SUB-
ESPACIO DERIVADO DE LA COVARIANZA DE LA VIGA

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]

30.3193  86.05574 140.7126  224.1856

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]

0.1716 0.17113 0.072893 0.22194

Damping ratios [%]

0.94145 1.7389 14143 1.6309

Standard deviations of the damping ratios [%]

0.51175 0.27514 0.040587 0.22085

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.48246-0.023817i 0.81582+0.0082895i  0.96635-0.0038979i 0.4393+0.003225i

0.89823-0.0049821i 1+0i 0.30594+0.013338i -0.44848+0.034351i
1+0i 0.52839-0.0015704i  -0.38884-0.0077051i -0.33101+0.018251i
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0.25171+0.02445i 0.4385+0.0054222i 1+0i 1+0i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.018603 0.034806 0.0025592 0.0083873

0.0065164 0 0.0029945 0.007175
0 0.039492 0.00093121 0.011941
0.037859  0.050156 0 0

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)

0.012532 0.042713 0.0031036 0.022305

0.0040197 0 0.0033239 0.039876

0 0.036725 0.0014954 0.015757
0.024396 0.042497 0 0

Modal phase collinearities [-]
0.99783 0.99987 0.99955 0.99666
Mean phases and mean phase deviations [°]

-0.26746  0.22282 0.087055 -0.76381
1.1462 0.33659 0.57859 1.6678

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)

3 0 90 acc
4 0 90 acc
5 0 90 acc
2 0 90 acc

A.3 INFORME DEL ANALISIS DEL MULTISETUP DE LA IDENTIFICACION DEL SUB-ESPACIO
DERIVADO DE LA COVARIANZA DE LA VIGA

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]

30.56428 86.65718 141.2223  224.8626
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Damping ratios [%]
0.89808 1.4499 15011 1.5225
Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.54776-0.0082573i  0.83482+0.0011601i  0.29752+0.0074716i  0.11448-0.0030399i

0.0272-0.030441i 1+0i 1+0i -0.65586+0.048018i
1+0i -0.30168-0.0026335i  -0.29554+0.0020446i  -0.33101+0.018251i
0.48414-0.037251i 0.4813+0.004916i -0.2941+0.00189661  0.49279-0.020572i
0.48246-0.023817i  -0.46572-0.010183i 0.734-0.022589i 0.4393+0.003225i
0.89823-0.0049821i -0.57093-0.0066809i  0.23267+0.003918i  -0.44848+0.034351i
0.25171+0.02445i -0.25032-0.0060252i  0.75964-0.020311i 1+0i

Modal phase collinearities [-]
0.99523 0.99979 0.99896 0.99544
Mean phases and mean phase deviations [°]

-0.72182 0.30981 -0.70769 -1.6239
2.0196 0.41094 0.92078 1.8202

Node numbers, azimuths and elevations

7 0 90
8 0 90
5 0 90
6 0 90
3 0 90
4 0 90
2 0 90

A.4 INFORME DEL ANALISIS DEL PRIMER SETUP DE LA IDENTIFICACION DEL SUB-
ESPACIO DERIVADO DE LOS DATOS DE LA VIGA

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]

28.98478  86.2265 141.1247  223.926
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Damping ratios [%]
6.7338 1.8735 15085  1.659
Mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0.60535-0.04238i 0.81295-0.0033694i 0.2932+0.0055125i
0.26148+0.0045463i 1+0i 1+0i

1+0i -0.30207-0.0088675i  -0.29407-0.0026579i
0.78682+0.031161i  0.45867-0.007632i  -0.29896-0.0028677i
Modal phase collinearities [-]
0.99459 0.99971 0.99988 0.99692

Mean phases and mean phase deviations [°]

0.0014497 -0.10397 0.14781 0.78581
1.6859 0.44356 0.34419 1.609

-0.21664-0.01157i
1+0i
0.53825-0.01218i
-0.76967-0.039611i

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)

7 0 90 disp
8 0 90 disp
5 0 90 disp
6 0 90 disp

A.5 INFORME DEL ANALISIS DEL SEGUNDO SETUP DE LA IDENTIFICACION DEL SUB-

ESPACIO DERIVADO DE LOS DATOS DE LA VIGA

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]

28.69409  85.89237 140.6354  210.8285
Damping ratios [%]

4.0006 1.6141 1.4264 5.513

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.18217-0.025528i 0.85937-0.0021886i  0.98023-0.010315i

0.50669-0.02445i
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0.81137+0.0086743i 1+0i 0.31482-0.0021347i -0.52574-0.0027558i
1+0i 0.52026-0.0026645i -0.41322-0.0077942i -0.68162-0.019774i
-0.17428-0.017332i 0.49133-0.0023776i 1+0i 1+6.9758e-17i

Modal phase collinearities [-]
0.99766 0.99998 0.99974 0.99801
Mean phases and mean phase deviations [°]

0.18006 -0.11291 -0.19424 0.072847
1.3797 0.11005 0.43674 0.99976

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)

3 0 90 disp
4 0 90 disp
5 0 90 disp
2 0 90 disp

A.6 INFORME DEL ANALISIS DEL MULTISETUP DE LA IDENTIFICACION DEL SUB-ESPACIO
DERIVADO DE LOS DATOS DE LA VIGA

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]

28.83943  86.05943 140.88 217.3772
Damping ratios [%]

5.3672 1.7438 1.4674 3.586

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.60535-0.04238i 0.81295-0.0033694i 0.2932+0.0055125i  -0.21664-0.01157i

0.26148+0.0045463i 1+0i 1+0i 1+0i

1+0i -0.30207-0.0088675i  -0.29407-0.0026579i 0.53825-0.01218i
0.78682+0.031161i 0.45867-0.007632i  -0.29896-0.0028677i  -0.76967-0.039611i
0.18217-0.025528i -0.49893-0.015932i 0.69739-0.01419i -0.39852+0.039923i

0.81137+0.0086743i -0.58053-0.020018i  0.22399-0.0037191i  0.41466-0.019248i
-0.17428-0.017332i  -0.28528-0.008455i  0.71153-0.0069887i  -0.78849+0.040744i

Modal phase collinearities [-]
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0.99453 0.99887 0.99958 0.99285
Mean phases and mean phase deviations [°]

0.11286 0.40143 -0.30946 -0.5892
1.9361 0.99651 0.60732 2.2439

Node numbers, azimuths and elevations

7 0 90
8 0 90
5 0 90
6 0 90
3 0 90
4 0 90

2 0 90

A.7 INFORME DEL ANALISIS SETUP 1 DEL PUENTE 560 CAMAGUEY

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]
8.12975 38.5634  51.3219

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.10913 0.086482 0

.23695

Damping ratios [%]

1.6401 1.2461 0.72628

Standard deviations of the damping ratios [%]
1.2737 1.2498 0.15343

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0.52067-0.037805i 0.98718+0.029963i  0.91222-0.0011994i
0.88743+0.021513i 0.53948+0.018739i  0.14609-0.0814109i
1+0i -0.02627-0.018631i  -0.56175-0.13674i
0.14722-0.0046086i 1+0i 1+0i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0.031055 0.071214 0.0821

0.1705 0.070874 0.086148
0 0.018859 0.032483
0.02103 0 0
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Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)
0.01643 0.074312 0.047131
0.11117 0.18246 0.056768
0 0.22023 0.067836
0.035094 0 0

Modal phase collinearities [-]
0.99633 0.99844 0.95775

Mean phases and mean phase deviations [°]
-0.035036  1.0161 1.7039
1.4499 13129 5.7979

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
4 0 90 acc

3 0 90 acc
2 0 90 acc
1 0 90 acc

A.8 INFORME DEL ANALISIS SETUP 2 DEL PUENTE 560 CAMAGUEY

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]
9.79851 39.5351 50.5766

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.026889 0.14376 0.096575

Damping ratios [%]
1.396 0.87093 0.21672

Standard deviations of the damping ratios [%]
0.91577 0.74948  0.0953

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

1+0i 0.45518+0.14625i 0.71999+0.035392i
0.55656+0.00023522i 1+0i 1+0i
0.52059-0.033403i 0.71504-0.22907i 0.3698-0.092446i
0.50593+0.039483i 0.76-0.00206i  -0.0038469-0.14891i
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Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0 0.031104 0.11023
0.011321 0 0
0.025663 0.10712 0.12066

0.05541 0.10482 0.20292

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)
0 0.19709 0.1026
0.067875 0 0
0.066911 0.053071 0.10707
0.071013 0.15481 0.061484

Modal phase collinearities [-]
0.9942 0.88617 0.92573

Mean phases and mean phase deviations [°]
0.084885 -2.5404 -0.28703
1.6628 8.5359  9.3256

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
4 0 90 acc

5 0 90 acc
6 0 90 acc
7 0 90 acc

A.9 INFORME DEL ANALISIS SETUP 3 DEL PUENTE 560 CAMAGUEY

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]
8.98748  26.6522 50.4793

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.077081 0.14161 0.038811

Damping ratios [%]
0.63285 0.67276 0.021326

Standard deviations of the damping ratios [%]
1.522 0.6351 0.073313
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Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

1+0i 1+0i -0.75277+0.09425i
0.039051-0.029176i 0.12918-0.050521i 1+0i
0.18908+0.0035341i 0.26535-0.079462i 0.60086-0.06618i
0.34889+0.17126i -0.17201-0.018641i  -0.072542-0.14148i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0 0 0.24437

0.019402 0.20462 0
0.073944 0.076642 0.062479
0.10366 0.047863 0.17552

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)

0 0 0.021514
0.01726 0.10302 0
0.061227  0.18839 0.08099
0.18197  0.094772 0.17955

Modal phase collinearities [-]
0.91096 0.96941 0.94388

Mean phases and mean phase deviations [°]
2.9979 -1.2618 -3.0184
879 6.0465 7.371

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
4 090 acc
9 090 acc
6 0 90 acc
8 0 90 acc

A.10 INFORME DEL ANALISIS SETUP 4 DEL PUENTE 560 CAMAGUEY

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]
9.52726  25.4352  45.5558

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.1129 0.065979 0.034091

Damping ratios [%]
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1.5859 0.25305 0.46972

Standard deviations of the damping ratios [%]
1.7019 0.13113 0.20933

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.73615+0.10098i 1+0i -0.085651-0.016938i
1+0i -0.036983+0.030679i 0.17586-0.035899i

0.41153-0.22074i 0.14166-0.040568i 0.089382-0.33455i

0.12194-0.27607i 0.30061+0.050562i 1+0i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0.03469 0 0.23892

0 0.14788 0.14285
0.039049 0.063808 0.04433
0.0063926 0.041768 0

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)

0.043461 0 0.059586

0 0.026824 0.049645

0.10136 0.015683 0.018749
0.22875 0.12305 0

Modal phase collinearities [-]
0.73358 0.98189 0.65045

Mean phases and mean phase deviations [°]
-1.80441 0.430613 -2.13155
16.2051 5.03603  18.7405

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
33 0 90 acc
9 090 acc
32 0 90 acc
31 0 90 acc

A.11 INFORME DEL ANALISIS SETUP 5 DEL PUENTE 560 CAMAGUEY

Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]
10.7546  33.3623  49.3614

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]

120



ANEXOS

0.09389 0.12992 0.19655

Damping ratios [%]
11396 0.31545 1.1924

Standard deviations of the damping ratios [%]
1.0227 0.33186 0.33826

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.86422-0.0091728i -0.98368+0.15122i 1+0i

1+0i 0.50717+0.3417i -0.046165+0.094878i
0.71734-0.24877i 0.35634-0.35768i 0.034129-0.17998i
0.80961+0.019576i 1-5.9828e-17i 0.81984-0.042465i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0.11696 0.15301 0

0 0.047349 0.043999
0.048573 0.046575 0.016369
0.061398 2.4045e-16 0.10065

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)

0.0553 0.082392 0
0 0.12228 0.037249
0.04246 0.04905 0.030176
0.019483 1.6298e-17 0.06426

Modal phase collinearities [-]
0.93114 0.63932 0.90477

Mean phases and mean phase deviations [°]
-3.40672 -2.81973 -1.58983
6.30326  16.8914  11.1576

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
34 0 90 acc
35 0 90 acc

33 0 90 acc
31 0 90 acc

A.12 INFORME DEL ANALISIS SETUP 6 PUENTE 560 CAMAGUEY

Identified modes

Eigenfrequencies [HZz]
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8.1806 20.8068  42.719

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.077434 0.033001 0.10443

Damping ratios [%]
0.61457 2.9105 0.33537

Standard deviations of the damping ratios [%]
1.6071 1.4069 0.65181

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.20171-0.24188i  0.033385+0.06184i 0.20272+0.081087i

0.06177-0.30555i  0.014616+0.0073587i 0.036408-0.072844i

0.11117-0.19342i  -0.10242+0.072845i  -0.11154+0.15306i
1+0i 1+0i 1-5.8367e-17i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0.053719 0.040307 0.052082
0.20767 0.062134 0.026059
0.10248 0.17916 0.029662
0 0 1.637e-17
Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)
0.12762 0.044089 0.21037
0.22427 0.030435 0.12816
0.21241 0.049174 0.20916
0 0 2.0205e-17

Modal phase collinearities [-]
0.5052 0.96445 0.87468

Mean phases and mean phase deviations [°]
-5.80768 -0.30223 -0.184628
29.5055  7.8455  13.6406

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
35 0 90 acc
37 0 90 acc
38 0 90 acc
36 0 90 acc

A.13 INFORME DEL ANALISIS SETUP 7 PUENTE 560 CAMAGUEY

Identified modes
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Eigenfrequencies [Hz]
9.35502 21.7964  44.0257

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.017434 0.10273 0.054608

Damping ratios [%]
0.60593 0.24068 0.16824

Standard deviations of the damping ratios [%]
0.43733 0.051585 0.055624

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

-0.38305-0.22232i -0.72414-0.03332i 1+0i

0.078264+0.071584i -0.5087-0.037556i  0.075285+0.068663i

-0.52282-0.216i 1+0i 0.86152+0.090638i
1+0i -0.76733+0.061501i -0.10265+0.0039713i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)
0.090201 0.080791 0

0.0329 0.080275 0.18471
0.13058 0 0.10711
0 0.050169 0.073112

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)
0.064275 0.04234 0
0.049185 0.11357 0.054943
0.055443 0 0.15079
0 0.24173 0.061199

Modal phase collinearities [-]
0.82366 0.98944 0.97973

Mean phases and mean phase deviations [°]
8.5453 -0.0958525 2.71139
13.9812 2.57306  4.8829

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
40 0 90 acc
39 0 90 acc
38 0 90 acc
36 0 90 acc

A.14 INFORME DEL ANALISIS SETUP 8 PUNTE 560 CAMAGUEY
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Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]
8.86706  33.9462  44.206

Standard deviations of the eigenfrequencies [Hz]
0.030478 0.0087453 0.07071

Damping ratios [%]
0.83137 0.13319 0.12768

Standard deviations of the damping ratios [%]
0.99282 0.16714 0.0054078

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.75462-0.0060817i 1+0i -0.52889-0.0086381i

0.071537+0.012336i 0.034808-0.12236i  -0.53567+0.25883i
1+0i -0.82858+0.029291i 1+0i

0.60614-0.047226i -0.67466+0.12488i  -0.87452-0.14159i

Standard deviations of the real part of the mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.027554 0 0.014394
0.0055601 0.21807  0.043766
0 0.24485 0

0.017715 0.050659 0.16579

Standard deviations of the imaginary part of the mode shapes (scaled to unit modal
displacement)

0.047176 0 0.097858
0.0093179  0.023872  0.0081652
0 0.08338 0
0.010827  0.1392 0.07248

Modal phase collinearities [-]
0.99613 0.95379 0.86118

Mean phases and mean phase deviations [°]
-0.95478 -3.0488 -0.26189
1.7389 6.828 8.1274

Node numbers, azimuths and elevations, and mode shape quantities (SI units)
40 0 90 acc
43 0 90 acc
42 0 90 acc
41 0 90 acc
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Identified modes

Eigenfrequencies [Hz]
9.23639  29.5037

Damping ratios [%]
1.1147

47.089

0.76618 0.41416

Mode shapes (scaled to unit modal displacement)

0.52067-0.037805i
0.88743+0.021513i
1+0i
0.14722-0.0046086i
0.28979-0.020918i
0.2698-0.037073i
0.26492+0.0014308i
0.02026-0.017826i
0.20009+0.079089i
0.016714-0.011077i
0.0044025-0.011808i
-0.0024507-0.0077666i
0.008768-0.0071262i
0.010232-0.0081372i
0.0050785-0.011901i
0.0061443-0.0069284i
0.040649+0.0084031i
-0.0090493-0.010432i
0.0015843+0.0029031i
-0.00067811-0.0011423i
-0.01188-0.01392i
-0.0078581-0.0078765i

-0.046931+0.014174i
-0.025684+0.0076344i
0.0015304+0.00046209i
-0.047061+0.015786i
-0.084388+0.058252i
-0.046997+0.060982i
-0.064015+0.044445i
-0.0064591+0.0062085i
0.010724-0.0031404i
0.18595-0.013623i
0.025789-0.0094734i
0.056587+0.0053069i
-0.10818-0.037098i
0.033385+0.06184i
0.014616+0.0073587i
-0.10242+0.072845i
1-4.1799e-17i
0.39571+0.013039i
0.27808+0.016887i
0.01537-0.047965i
-0.32826+0.00078708i
-0.2686+0.040621i

Modal phase collinearities [-]
0.98083 0.93606 0.33591

Mean phases and mean phase deviations [°]

-0.705732
10.3993

-0.031615
5.28924

-7.08172
33.0085

Node numbers, azimuths and elevations

4 090

-0.2642+0.16898i
-0.027296+0.050607i
0.18811-0.064209i
-0.28987+0.18486i
-0.35456+0.25213i
-0.10781+0.12601i
0.038908+0.051827i
0.15058-0.035837i
-0.015994-0.018705i
-0.074297-0.012216i
0.067732-0.29085i
0.86194-0.027827i
1+0i
-0.046165+0.094878i
0.033838+0.020093i
-0.069877-0.059106i
-0.034935+0.48199i
-0.07892-0.12343i
0.0025334-0.014711i
-0.14171-0.08407i
0.15299+0.23087i
-0.1011-0.22356i
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