..)* P
3 ;/ENES VOLUMEN 39

CIEN

aoN DE LG Congreso Internacional de Electréonica y Computo Aplicado 2025

! _J
8

Metodologia basada en Aprendizaje Automatico para la Deteccion de
Corrosion en una Armadura en Configuracion Puente

Machine Learning-Based Methodology for Corrosion Detection in a Truss-Type Bridge

Alan G. Lujan-Olalde?, Andrea V. Perez-Sanchez?, Jose M. Machorro-Lopez? Martin Valtierra-Rodriguez?,
Salvador Calderon-Uribe?, Juan P. Amezquita-Sanchez*

LENAP-RG, CA Sistemas Dindmicos, Facultad de Ingenieria, Departamento de Electromecanica, Universidad Autonoma de Querétaro, Campus
San Juan del Rio, CP. 76807, San Juan del Rio, Querétaro, México.

2 Investigador SECIHTI—Instituto Mexicano del Transporte, km 12 Carretera Estatal No. 431 “El Colorado-Galindo” San Fandila, Pedro
Escobedo, CP. 76703, Querétaro, México.

jamezquita@uaqg.mx

* Autor de correspondencia

Resumen

La deteccion temprana de la corrosion en estructuras metdlicas constituye un reto fundamental dentro del
monitoreo de salud estructural, ya que este fendmeno representa una de las principales causas de deterioro
en puentes metalicos. En este trabajo se presenta una metodologia basada en el analisis de sefales
vibratorias, obtenidas experimentalmente de una armadura metalica en configuracion de puente, tanto en
condiciones sanas como en condiciones de dafio por corrosién inducida. La respuesta vibratoria monitoreada
se descompone mediante la transformada wavelet discreta, lo que permite analizar de manera detallada sus
componentes en diferentes bandas de frecuencia y extraer indicadores no lineales basados en la dimensién
fractal de cada banda. En particular, en este trabajo se investiga el desempefio de tres indicadores de
fractalidad, Katz, Petrosian y Sevcik, con el objetivo de evaluar su capacidad para determinar la condicion
estructural. Posteriormente, se aplica un analisis de varianza para identificar las caracteristicas, analisis
combinado de wavelets y fractalidad, con mayor capacidad para ser asociadas al fendmeno estudiado.
Finalmente, las caracteristicas seleccionadas son utilizadas para entrenar y validar un clasificador basado en
K-vecinos mas cercanos, con el fin de automatizar el diagnodstico de la estructura. Los resultados obtenidos
demuestran que la propuesta es capaz de distinguir de manera exacta entre una estructura en buen estado
y aquella afectada por corrosion, lo que la convierte en una alternativa prometedora para la deteccion
temprana y la gestion del mantenimiento.

Palabras clave: Corrosidon estructural;, sefales vibratorias; Transformada Wavelet Discreta (DWT); seleccidon de
caracteristicas; dimension fractal; ANOVA; deteccion de dafio.

Introduccion

En la ultima década, el monitoreo de la infraestructura civil, particularmente de los puentes, ha adquirido una
creciente relevancia en la investigacién, ya que su mantenimiento y la deteccion de fallas resultan
fundamentales (Mishra et al., 2022). En este sentido, el término monitoreo de la salud estructural (MSE) se
define como el proceso mediante el cual se evalia el estado de la infraestructura civil, utilizando
principalmente sus propiedades fisicas (Yang et al., 2021). De manera particular, MSE integra diversos
procedimientos que van desde inspecciones visuales hasta la aplicacién de técnicas avanzadas, como
radares, dispositivos térmicos o camaras, entre otros (Yang et al., 2021). Sin embargo, a pesar de los
resultados obtenidos, estas metodologias presentan limitaciones para evaluar de manera continua la
condicion estructural, destacando (1) la necesidad de acceder de forma inmediata a la zona dafiada, lo cual
no siempre es posible, asi como (2) restringir temporalmente, en ciertos casos, la operacion de la estructura
para llevar a cabo la evaluacion, lo que implica pérdidas de tiempo y recursos para los usuarios. Ante estas
desventajas, el andlisis de las respuestas vibratorias de las estructuras civiles se plantea como una alternativa
viable para evaluar su estado de manera continua, evitando los conflictos antes mencionados (Zhang et al.,
2022). En particular, un esquema de MSE basado en sefiales de vibracion se compone de tres etapas
principales: (1) adquisicion o monitoreo de la respuesta vibratoria de la estructura, (2) analisis o
procesamiento de los datos adquiridos y (3) su interpretacion (Amezquita-Sanchez & Adeli, 2016). La etapa
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dos, es decir, el analisis de los datos adquiridos constituye un reto, ya que las respuestas vibratorias medidas
en una estructura civil se caracterizan por sus caracteristicas no estacionarias, variantes a lo largo del tiempo,
y embebidas en una gran cantidad de ruido. Cuando la condicién fisica de la estructura sufre una alteracion,
las sefales vibratorias se modifican de cierta manera, de tal modo, que al cuantificar dichos cambios es
posible llevar a cabo la deteccién de dafio (Zhang et al., 2022). Por lo tanto, se requiere de métodos o técnicas
de procesamiento de sefiales capaces de identificar caracteristicas o variaciones relevantes en las respuestas
vibratorias, con el fin de evaluar con exactitud el estado de la infraestructura civil (Zhang et al., 2022).

Durante la ultima década se han presentado diversos métodos para evaluar el estado de las estructuras
empleando la respuesta vibratoria de las mismas, siendo la transformada de Fourier la mas utilizada para
este proposito (He et al., 2021; Telukunta & Bala, 2022). En particular, esta técnica resulta eficaz cuando las
sefales presentan un comportamiento cuasi estacionario y contienen poco ruido, caracteristicas que suelen
cumplirse en elementos simples, como las vigas, pero condiciones que dificilmente se encuentran en
estructuras mas complejas. Con el fin de aminorar estas limitaciones, se han investigado otros métodos tales
como la transformada Hilbert-Huang (HHT, por sus siglas en inglés) (Mousavi et al., 2022). En particular, la
HHT se caracteriza por su adaptabilidad, ya que permite descomponer sefiales no estacionarias en diferentes
bandas de frecuencia de acuerdo con la informacién frecuencial que la sefial contiene, sin embargo, este
método presenta una gran desventaja conocida como el fenémeno de mezcla de modos, el cual indica que
la técnica puede asignar componentes de frecuencia a bandas incorrectas, afectando la exactitud en la
evaluacion del estado estructural (Singh et al., 2021). Para reducir este problema, en los ultimos afios se han
propuesto diversos enfoques hibridos que combinan mas de una técnica de analisis de datos. Por ejemplo,
la integracion de la descomposicion empirica de modos con la entropia de Shannon (Moreno-Gomez et al.,
2018), con indicadores estadisticos o la distancia de Mahalanobis (Yanez-Borjas et al., 2021), entre otras. Sin
embargo, estas alternativas, si bien mejoran la caracterizacién de las sefales vibratorias, se mantiene la
necesidad de proponer nuevas estrategias de analisis que permitan identificar patrones o cambios relevantes
en las respuestas vibratorias, con el objetivo de diagnosticar de forma exacta y oportuna la condicién de las
infraestructuras civiles.

En particular, la transformada wavelet se ha consolidado en los Ultimos afios como una herramienta efectiva
para el anadlisis de sefiales no estacionarias, ya que permite descomponer la sefial en diferentes niveles
multiescalares y distinguir entre componentes de aproximacion y de detalle. En este sentido, Pigtkowska &
Dobrzycki (2020) aplicaron la transformada wavelet para detectar dafios en elementos de acero, demostrando
su utilidad en el ambito de las estructuras metalicas. De manera complementaria, en otro estudio propuesto
por Huang et al. (2010) se explord la transformada wavelet en conjunto con la dimension fractal para detectar
dafios en vigas, concluyendo que la dimensién fractal permite obtener caracteristicas relevantes en las
sefiales analizadas (Moreno-Gomez et al., 2020; Machorro-Lopez et al., 2025).

De acuerdo con lo expuesto anteriormente, el presente trabajo propone una metodologia basada en técnicas
de aprendizaje automatico para la deteccién de dafios por corrosion en estructuras metalicas, utilizando como
caso de estudio una armadura metalica tipo puente, conformada por nueve cubos y sometida a vibraciones
forzadas mediante un excitador electrodinamico. La metodologia desarrollada se basa en la descomposicién
de las respuestas vibratorias obtenidas experimentales en diferentes bandas de frecuencia, consideradas
como componentes de aproximacion y de detalle, mediante la transformada wavelet discreta (DWT, por sus
siglas en inglés). Posteriormente, cada banda de frecuencia se analiza mediante la dimensién fractal con la
finalidad de extraer e identificar caracteristicas relevantes. En particular, se analizan tres algoritmos de
dimension fractal: Katz, Petrosian y Sevcik, con el fin de identificar cuales resultan mas representativos para
la caracterizacién del dafio por corrosion. Posteriormente, las caracteristicas obtenidas son evaluadas
mediante un analisis de varianza (ANOVA) con el fin de determinar su significancia estadistica y, una vez
seleccionadas las mas relevantes, se emplean en el entrenamiento y validacién de modelos de aprendizaje
automatico orientados al diagnéstico estructural, utilizando como clasificador principal el algoritmo de K-
vecinos mas cercanos (KNN) para la automatizacion del diagnéstico. Los resultados muestran que la
metodologia propuesta alcanza una eficiencia del 100% para distinguir entre una estructura sana y una
corroida.

Marco Tedrico

Esta seccion presenta los fundamentos matematicos de las técnicas de procesamiento utilizadas para la
evaluacion de la condicién del puente, los cuales son descritos a continuacién de manera detallada.
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Transformada Wavelet Discreta (DWT)

La DWT es un método de analisis multirresolucion que permite descomponer una sefial en diferentes escalas
de frecuencia, lo que facilita la identificacion de singularidades o caracteristicas que puedan ser relacionadas
con la condicién de una estructura civil (Huang et al., 2010). Su célculo se basa en el algoritmo de Mallat,
también conocido como algoritmo piramidal, el cual aplica de manera iterativa un par de filtros
complementarios: un filtro paso bajas h(n)que genera las aproximaciones y un filtro paso altas g(n)que
produce los detalles. En cada iteracion, la salida del filtro paso bajas se utiliza como nueva entrada para el
siguiente nivel de descomposicion, generando asi una estructura jerarquica de coeficientes.

Matematicamente, para una sefal discreta x(n), la DWT en el nivel jes definida como:

Aj(k) = Y x(n) - h(2k —n) (1)
Dj(k) = Xnx(n) - g(2k —n) )

donde 4;(k)representa los coeficientes de aproximacion y D;(k) los coeficientes de detalle en el nivel j. El
algoritmo de Mallat organiza este proceso en forma de arbol binario, en el cual cada nodo corresponde a un
nivel de resolucién distinto, permitiendo un analisis eficiente y jerarquico de la sefal.

Indicadores de dimension fractal

La dimension fractal se caracteriza por evaluar la dimensiéon geométrica de una sefial, aspecto especialmente
util en entornos donde la presencia de dafio altera la regularidad de la respuesta estructural. En términos
generales, un indice fractal cuantifica la repetitividad geométrica de la sefial, es decir, qué tanto se repite un
patrén en el tiempo y como esta repeticion refleja la complejidad de su forma. El valor obtenido se encuentra
tipicamente entre 1 y 2, donde valores mas cercanos a 1 indican que la sefales tiene poca repetitividad
geomeétrica, es decir irregularidad, mientras que valores proximos a 2 reflejan una geometria mas simple o
regular. Para evaluar esta similitud geométrica en sefiales temporales, se han propuesto diversos algoritmos,
entre los que destacan los de Katz, Petrosian y Sevcik, los cuales se describen a continuacion:

Katz

El indice de Katz estima la dimension fractal de una sefial midiendo la relacion entre su longitud total y la
distancia maxima desde el punto inicial. Para una sefal discreta x(t) de longitud N, representada por puntos
(%1, 1), se define:

— log1o(N) 3)
K log10(N)+log10(%)
donde L:
L =3 Cirr — %)%+ Digr — )2 “4)

es la longitud euclidiana de la trayectoria de la sefal, y d es la distancia maxima entre el primer punto y
cualquier otro de la secuencia (Katz, 1988), la cual es estimada de la siguiente manera:

d= miax\/(xi —x1)2+ (i —y1)? ®)

Petrosian

La dimension de Petrosian se basa en la frecuencia de cambios abruptos en la sefial. En particular, para una
serie temporal x(1),x(2), ..., x(N), primeramente, la sefial es binarizada con respecto a la media, asignando
valores +1 0 —-1.
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_ (1, x; > media (x)
4= {—1,xi < media (x) ©)
Posteriormente, es calculado el niumero de cambios de signo en la secuencia:
Ny = T e )
donde: zi € —1,1. Finalmente, la dimension fractal de Petrosian (1995) es estimada por:
log10(NV) ®)

P = N
logio (N)+10g10(m>

Sevcik

La dimensién de Sevcik se basa en la longitud normalizada de la curva de la sefial en una ventana unitaria.
Dada una sefal discreta (xi, yi) de longitud N, primeramente es normaliza cada muestra de la sefial de la
siguiente manera:

x; — x;—min(x) « _  yi—min(y) (9)

max(x)-min(x)’ i max(y)—min(y)

Posteriormente, la longitud de la sefial normalizada es obtenida por:

L= 25 Gt =20+ O 50’ (10)

Finalmente, la dimension fractal de Sevcik se calcula de la siguiente manera (Sevcik, 1998):

_ In(L)+1In(2)
Ds=1+ In(2(N-1)) (11)

Seleccidn de caracteristicas mediante ANOVA

ANOVA es un método estadistico que se caracteriza por evaluar la capacidad discriminante de un conjunto
de caracteristicas mediante la comparacion entre la variabilidad existente entre clases (por ejemplo,
estructuras en condicion sana y estructuras con dafio) y la variabilidad dentro de cada clase (Montgomery,
2013). En otras palabras, una mayor proporcion de variabilidad entre clases respecto a la variabilidad
intraclase implica que la caracteristica analizada posee un mayor poder para distinguir adecuadamente entre
los diferentes grupos.

Para cada conjunto de caracteristicas, el método calcula un valor de probabilidad (p-valor), el cual expresa el
grado de significancia estadistica de las diferencias observadas entre grupos. De manera particular, un p-
valor alto (mayor al umbral comunmente establecido en 0.05) indica que la caracteristica presenta diferencias
estadisticamente significativas y, por lo tanto, resulta relevante para la tarea de clasificacion. Por el contrario,
un p-valor bajo sefiala que la caracteristica carece de un adecuado poder discriminante, ya que no permite
distinguir de forma confiable entre las condiciones estructurales analizadas.

Por lo tanto, el ANOVA se considera como un criterio de seleccion de caracteristicas, ya que permite priorizar
aquellas caracteristicas que presentan mayor capacidad de diferenciacion en funciéon de su significancia
estadistica, el método contribuye a la construccién de modelos de andlisis mas robustos, basados en
descriptores con verdadero valor informativo y capacidad para mejorar el desempefio en tareas de
clasificacion y diagndstico estructural.
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K-vecinos mas cercanos (KNN)

El algoritmo de K-vecinos mas cercanos (KNN) es un clasificador supervisado basado en la proximidad entre
muestras en el espacio de caracteristicas. La idea fundamental consiste en asignar a una muestra
desconocida la clase mas frecuente entre sus K vecinos mas cercanos previamente etiquetados (Cover &
Hart, 1967).

KKN se basa en analizar un conjunto de entrenamiento formado por pares (xi, yi), donde: x; es un vector de
caracteristicas con dimension d y yi es la etiqueta de clase (por ejemplo, en este caso 0 = sano, 1 = dafio).

Para clasificar una nueva muestra x4, S€ calculan las distancias entre x,y todas las muestras de
entrenamiento. La métrica mas utilizada es la distancia euclidiana, definida por:

d
2
Z(xq,- — Xij)
j=1

d(xq'xi) =

(12)

Una vez obtenidas las distancias, se seleccionan los K vecinos mas cercanos a x,. La clase asignada se

determina por votacion mayoritaria: se cuenta cuantos vecinos pertenecen a cada clase y se asigna la mas
cercana:

Yq = arg max Z 1y, =¢)
xiENK(xq)

(13)

En particular, el clasificador KNN es seleccionado en este trabajo porque es simple, no requiere
entrenamiento y ofrece buen desempefio con conjuntos de datos pequefios (Cover & Hart, 1967).

Metodologia propuesta

La metodologia propuesta para la deteccién de dafo por corrosibn en armaduras es presentada
esquematicamente en la Figura 1. Esta se compone de cinco etapas principales: (1) preparacion de la base
de datos, (2) descomposicion de sefiales mediante la DWT, (3) extraccién de caracteristicas fractales, (4)
seleccion de las caracteristicas mas adecuadas para relacionarlas con el fenémeno estudiado (ANOVA) y (5)
clasificacion mediante el algoritmo de KNN. El uso de KNN se justifica por su simplicidad, baja demanda
computacional y capacidad de adaptarse bien cuando se tienen muestras moderadas y caracteristicas
discriminantes claras. En la literatura, se ha observado que los clasificadores KNN pueden lograr buenos
desempefios con caracteristicas bien seleccionadas y menos carga de entrenamiento en comparacion con
SVM u otros métodos mas complejos (Bathia, 2010).

Primeramente, es generada una base de datos a partir de las sefiales adquiridas mediante un sensor de
aceleracion ftriaxial montado en la armadura metdlica en configuracion de puente. Las sefiales,
correspondientes a la respuesta vibratoria de la estructura, son adquiridas en dos condiciones: estado sano
y estado dafado por corrosion. Posteriormente, las sefiales monitoreadas son descompuestas en diversas
bandas de frecuencia utilizando la DWT. Esta técnica ha demostrado ser adecuada para el analisis de sefales
no estacionarias, como las obtenidas en la respuesta vibratoria, ya que permite resaltar y conservar patrones
que pueden asociarse con la condicion de una estructura civil (Han et al., 2020; Knitter-Pigtkowska &
Dobrzycki, 2020).

En la tercera etapa, una vez descompuesta la sefial en sus diferentes bandas de frecuencia, se lleva a cabo
la extraccion de caracteristicas mediante métricas de complejidad fractal, con el propdsito de identificar
caracteristicas relevantes en las sefiales que puedan ser asociadas con la condicion de la estructura. En este
trabajo se investigan tres indicadores: Katz, Petrosian y Sevcik, con el fin de evaluar la complejidad
geométrica de las sefiales descompuestas y asi identificar caracteristicas potencialmente asociadas con la
condicion estructural. Posteriormente, las caracteristicas obtenidas en el paso anterior son analizadas
mediante ANOVA, con el objetivo de seleccionar aquellas con mayor capacidad discriminante entre el estado
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sano y el dafado. Finalmente, las caracteristicas seleccionadas se utilizan como entradas para entrenar y
validar un clasificador KNN, encargado de determinar automaticamente la condicion de la estructura. De este
modo, la integracién de la DWT, los indicadores fractales, el analisis ANOVA y el clasificador KNN constituye
una metodologia robusta para la deteccion temprana de dafio por corrosion en armaduras metalicas.

Preparacion de la base de datos

ke

o=

Transformada Wavelet Discreta

Sasa crginal (sana)

Calculo de dimension fractal

Seleccién de caracteristicas ANOVA

(s

[Eoems
-
=

=

Clasificacion KNN

Figura 1. Metodologia propuesta.

Puesta experimental

Armadura y disposicién de sensores

Con el fin de validar la metodologia propuesta, se empled una armadura metalica modular configurada como
puente, integrada por nueve cubos (Figura 2). El montaje experimental se realizé en la Universidad Auténoma
de Querétaro, Campus San Juan del Rio, México. La estructura fue fabricada con tubos de aluminio 6061-T6
y presenta una longitud total de 6.40 m, una altura de 0.71 m y un ancho de 0.71 m; las barras horizontales
y verticales miden 0.70 m, las diagonales 0.70v2 m (=0.99 m) y el didmetro de las barras es de 19 mm. Las
vibraciones se indujeron mediante un excitador electrodinamico Labworks ET-126B, alimentado por un
amplificador lineal Labworks PA-138. El sistema de excitacion, ubicado en el centro de la estructura, aplico
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ruido blanco gaussiano en el rango de 0—100 Hz, con el objetivo de representar vibraciones asociadas al
ruido ambiental y al paso vehicular (Yanez-Borjas, 2021). Por otro lado, la respuesta vibratoria se monitore6
con un acelerometro triaxial Kistler modelo 8395A, capaz de medir £10 g, con una sensibilidad de 400 mV/g
y un rango de frecuencia de 0—-1000 Hz. La sefial monitoreada por el acelerémetro fue adquirida por un
sistema de adquisicion de 16 bits NI USB-6002. En particular, el sensor se instalé en el cubo 5,
aproximadamente en la region central de la estructura, donde se esperan amplitudes de vibracion mayores,
lo que podria favorecer la deteccion de cambios sutiles en la respuesta, asociados al estado estructural
(Amezquita-Sanchez & Adeli, 2016).

N =
P smn )

——— -

Figura 2. Puesta experimental para validacién.

Induccion del dafio por corrosién

Las pruebas se realizaron bajo dos condiciones estructurales: estado sano y estado dafiado, conformando
un conjunto de datos balanceado con 90 muestras en cada caso. El dafio fue inducido mediante un proceso
de corrosion controlada, ya que los extremos de las barras de aluminio fueron sumergidos en acido
clorhidrico, provocando una pérdida de material y una reduccién del diametro original de 19 mm hasta 11
mm, con una masa final de aproximadamente 360 g frente a los 445 g iniciales. La corrosion fue inducida
Unicamente en los extremos de las barras (ver Figura 3), los cuales representan zonas criticas de la armadura,
como uniones o concentradores de esfuerzo, donde la degradacioén tiende a iniciarse y comprometer de
manera temprana la integridad estructural (Moreno-Gomez et al., 2020). Es muy importante mencionar que
la barra dafiada fue incorporada en el cubo 1 de la armadura, ubicado en una region alejada del sensor, con
el objetivo de validar la metodologia propuesta en un escenario donde el dafio se presenta distante del punto
de monitoreo.

19mm v

11 mm 11 mm

Figura 3. Condiciones de las barras (19 mm de didmetro en toda su longitud) y dafio inducido por corrosién con reduccion de didmetro de 8 mm en los
extremos de la barra.

Adquisicién

La respuesta vibratoria del puente fue adquirida empleando una frecuencia de muestreo de 200 Hz durante
un tiempo de 20 segundos, lo que permitié obtener 4,000 muestras por prueba. En particular, se realizaron
un total de 90 pruebas en condicién sana y 90 pruebas en condicion dafiada, conformando un conjunto
balanceado de pruebas experimentales, las cuales sirven como base para el andlisis posterior propuesto.
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Resultados

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos a partir de los pasos propuestos en la secciéon de
metodologia. En particular, las siguientes subsecciones describen los criterios empleados para la
descomposicion wavelet, asi como ilustraciones que permiten observar graficamente la descomposiciéon de
las sefiales bajo las condiciones investigadas. Posteriormente, las sefiales descompuestas son analizadas a
través de indicadores fractales, los cuales permiten cuantificar de manera objetiva los cambios sutiles en la
geometria de las respuestas vibratorias. Con ello, se procede al proceso de seleccion de caracteristicas
mediante ANOVA y, finalmente, se presentan los resultados de la etapa de clasificacion.

Seleccion del tipo de mother wavelet y nivel de descomposicion

La seleccion del tipo de ondoleta madre (mother wavelet) y del nivel de descomposicién constituye un aspecto
clave en el andlisis de sefales estructurales, especialmente cuando se busca caracterizar respuestas
vibracionales sensibles a la presencia de dafio. En este trabajo se empleé la transformada wavelet discreta
con la ondoleta Daubechies 4 (db4), seleccionada por su eficacia comprobada en aplicaciones de diagnoéstico
estructural (Han et al., 2020; Zhou et al., 2013). Cabe destacar que la ondoleta db4 se caracteriza por su
continuidad suave y su adecuada localizacion tanto en el dominio temporal como en el frecuencial, cualidades
que la hacen apropiada para el analisis de sefiales no estacionarias, como las que presentan las respuestas
dinamicas de estructuras civiles (Han et al., 2020).

En cuanto al nivel de descomposicion, en esta investigacion se fijo en 4, siguiendo lo reportado en la literatura
para sefiales muestreadas a frecuencias bajas y moderadas, asi como para estructuras que presentan modos
relevantes en rangos de frecuencia media y baja. Dicho nivel permite capturar de manera adecuada las
componentes espectrales donde suelen manifestarse las alteraciones dinamicas inducidas por dafio (Zhou et
al., 2013).

Extraccion de caracteristicas: analisis DWT y dimensidn fractal

Siguiendo los pasos propuestos en la metodologia, las respuestas vibratorias de la armadura son analizadas
por medio de la DWT con el fin de descomponer la sefial en sus diversas bandas de frecuencia.

La Figura 4 y la Figura 5 muestran las sefiales en condicién sana y dafiada, respectivamente, junto con sus
descomposiciones wavelet hasta el nivel 4. Como se aprecia en estas figuras, existen cambios sutiles en la
distribucion energética y en la presencia de componentes de alta frecuencia entre ambos estados
estructurales. Sin embargo, dichas variaciones son poco evidentes a simple vista y requieren ser
cuantificadas mediante un analisis que permita identificar estos cambios sutiles en las descomposiciones.
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Figura 4. Aproximaciones y detalles de la sefial sana obtenida por medio de la DWT.
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Figura 5. Aproximaciones y detalles de la sefial correspondiente a corrosion obtenida por medio de la DWT.

Una vez descompuestas todas las sefiales en sus diferentes bandas de frecuencia, estas son procesadas a
través de indicadores de fractalidad, investigandose en este trabajo tres de ellos: Katz, Petrosian y Sevcik.
Posteriormente, los valores obtenidos de estos indicadores son evaluados por medio de un anadlisis
estadistico llamado ANOVA con el objetivo de discriminar cuales presentan mayor capacidad para asociarse
al fendmeno de dafio por corrosién en la estructura.

Es importante mencionar que de cada sefial se descomponen en aproximaciones (A1 a A4) y los detalles (D1
a D4), los cuales capturan las componentes de baja y alta frecuencia respectivamente. Por lo tanto, la
combinacion de estos tres indicadores aplicados a las 8 bandas de frecuencia, genera en este caso, un total
de 72 caracteristicas por sefal, ya que son 8 bandas por 3 indicadores y por 3 ejes de vibracion. Por otro
lado, si bien la descomposicion wavelet genera tanto diferentes bandas de frecuencia de aproximacién como
de detalle, en este estudio se prioriza el analisis de las diversas bandas de frecuencia de detalle, ya que estos
concentran la informacion de las componentes de alta frecuencia, donde suelen manifestarse las alteraciones
locales inducidas por la presencia de dafio. En contraste, los coeficientes de aproximaciéon describen las
tendencias generales o el comportamiento global de la sefal, por lo que resultan menos sensibles a las
irregularidades estructurales (Silik et al., 2024). Esta eleccion permite enfocar el andlisis en las variaciones
dinamicas mas representativas del deterioro. En particular, de acuerdo con el analisis de ANOVA de los
diferentes indicadores de fractalidad, el indicador de Petrosian presenta la mayor capacidad discriminante
entre las condiciones sana y dafiada, mostrando una clara separacién en su distribucién. Por otro lado, el
método de Sevcik también evidencia una diferenciacioén visible, aunque con menor contraste que Petrosian,
mientras que el indicador de Katz manifiesta un ligero traslape entre clases. Estos resultados, ilustrados en
la Figura 6 (a, b y ¢ para Katz, Petrosian y Sevcik, respectivamente), sugieren que, aunque la combinacion
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de multiples indicadores aporta informacién complementaria, el indice de Petrosian se posiciona como el mas
robusto para la caracterizacién del dafio por corrosién en la estructura analizada.

a) b) c)
Tas Distribucion de Katz-D2 por clase sous Distribucién de Petrosian-D2 por clase 75 Distribucién de Sevcik-D2 por clase
JSano [same JSanc
Joaio 1.046 Daiio Daio
146 17
S T l g 1044 ?_3
2 144 ‘ s 2 2165 B ‘L
2 : £ 1042 2
e 4 e
8142 — 8 104 8 16
s s k] l
2 @, o °
P % 10 - 2155
3 kK 3
g S 103 $
138 15
l 1.034

1.36 = . 1.032 “ - 145 -
Sano Dafo Sano Daiio Sano Dafio

Figura 6. Diagramas de caja de las caracteristicas fractales mds representativos: (a) Katz-D2-X, (b) Petrosian-D2-Xy (c) Sevcik-D2-X, comparando la
distribucion de sefiales en condicion sana y danada.

Seleccidn de caracteristicas mediante ANOVA

Para reducir la cantidad de caracteristicas y conservar Unicamente aquellas con mayor capacidad de
asociacion al fenémeno estudiado, se aplica un analisis ANOVA sobre las 72 caracteristicas obtenidas a partir
de las aproximaciones y detalles de la descomposicién wavelet. Sin embargo, dado que los coeficientes de
detalle son los que concentran la informacién dinamica mas sensible al dafio, por lo que el analisis se enfoca
en ellos y la aproximacion de nivel 4, resultando en un conjunto final de 45 caracteristicas. Como métrica se
emplea el valor p asociado a cada caracteristica, transformado a escala -log;¢(p) para facilitar su
interpretacion visual.

La Figura 7 presenta el grafico tipo bar plot de —log10(p), donde una linea punteada roja marca el umbral de
significancia estadistica (p = 0.05). De las 45 caracteristicas evaluadas, 33 superan dicho umbral, mientras
que 12 no alcanzan el criterio establecido. Entre las seleccionadas, destacan particularmente Katz-D2-X,
Petrosian-D2-X y Sevcik-D2-X, correspondientes a la banda de frecuencia D2, la cual demuestra la mayor
capacidad discriminante para diferenciar entre las condiciones estructurales sana y dafada. Este
procedimiento permite reducir el conjunto original, conservando Unicamente las caracteristicas mas
relevantes para el proceso de clasificacion.

Importancia estadistica de las caracteristicas (ANOVA)
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Figura 7. Grdfico de significancia ANOVA.
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Clasificacién

Con las 33 caracteristicas mas significativas que superan el umbral seleccionadas mediante ANOVA, se
evalla el desempefio del modelo de clasificacion supervisada para la deteccion de dafio estructural: KNN.
Para ello, el conjunto de datos balanceado de 180 muestras (90 sanas y 90 dafiadas) se dividioé en 80% para
entrenamiento (144 muestras) y 20% para validacion (36 muestras, 18 por clase). EIl modelo KNN logré un
desempefio sobresaliente, alcanzando una exactitud del 100.00% en el conjunto de prueba, con 18
verdaderos negativos y 18 verdaderos positivos en la matriz de confusion. Esto indica una clasificacion
perfecta tanto para estructuras sanas como dafiadas en este escenario experimental (ver Figura 8).

Matriz de confusion - KNN
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0.0% 0.0% 0.0%
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Clase objetivo

Figura 8. Matriz de confusion KNN.

Estos resultados demuestran el potencial discriminante de las caracteristicas fractales extraidas a partir de
la transformada wavelet, asi como la efectividad del clasificador KNN para la evaluacién automatica de la
condicion estructural.

Conclusiones

En este trabajo se propone y valida un enfoque integral para la deteccién de dafios estructurales que combina
el procesamiento avanzado de sefales, analisis estadistico y técnicas de aprendizaje supervisado. La
metodologia incluye la descomposicion de sefales mediante la DWT, la extraccion de indicadores de
dimension fractal, especificamente los métodos de Katz, Petrosian y Sevcik, la seleccion de caracteristicas
mediante ANOVA vy la clasificacion mediante el algoritmo KNN con el fin de evaluar automaticamente la
condicion estructural de una armadura en estilo puente.

Los resultados obtenidos demuestran la eficacia del enfoque propuesto, la combinacion de las
descomposiciones obtenidas por la wavelet con indicadores fractales permite construir un conjunto de
caracteristicas altamente representativas, con capacidad para discriminar de forma robusta entre estructuras
sanas y con dafo.

El clasificador KNN muestra un desempefio perfecto en este escenario experimental, alcanzando 100% de
exactitud para distinguir entre una estructura sana y una expuesta a corrosion. Estos resultados confirman la
viabilidad de la metodologia propuesta como una herramienta adecuada y confiable para el monitoreo de
salud estructural en armaduras metalicas.
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